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（要旨） 

 

本稿は、雇用者のパネルデータ（2020～2022 年）に基づき、日本におけるコロナ危機後

の在宅勤務のダイナミクスを分析したものである。分析結果によれば、第一に、在宅勤務実

施者の割合は減少傾向が続いているが、2022 年末時点でも新型コロナ以前と比べるとずっ

と高い水準にある。第二に、平均的な在宅勤務実施頻度は週 2～3 日という状況が続いてお

り、ハイブリッド型の在宅勤務が支配的である。第三に、在宅勤務の主観的生産性は改善が

続いているが、2022 年末時点でも平均的には職場に比べて約 20％低い。第四に、在宅勤務

継続者の自宅での生産性は 80％台半ばで頭打ちとなっており、最近の在宅勤務の平均的な

生産性上昇は、自宅での生産性が低い雇用者の職場回帰というセレクション効果による。第

五に、新型コロナ終息後も高頻度での在宅勤務を希望する雇用者は増加傾向にある。以上の

結果は、在宅勤務において生産性に基づく自然な選択が働いていること、在宅勤務者にとっ

てこの働き方のアメニティ価値が高まっていることを示している。 
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在宅勤務の生産性ダイナミクス：アップデート 

 

 

１．序論 

 

新型コロナ感染症（以下、「新型コロナ」）の発生・拡大に伴い、2020 年春以降、在宅勤務

者が急増した。ワクチン接種の拡大などにより経済活動はかなり正常化しているが、在宅勤

務者の割合は新型コロナ前に比べるとずっと高い水準にある。経済活動への制限が緩和さ

れた結果、職場勤務に戻す企業が増える一方、在宅勤務制度を恒久化する企業も見られるな

ど、この働き方への対応は企業によって異なっている。 

新型コロナに伴い政府により強制ないし勧奨された行動制限だけでなく、リモートワー

ク関連技術の普及や学習効果も、在宅勤務拡大の背後にある。これら技術変化は一時的なも

のでなく持続性があるので、新型コロナ前の状態に戻ることは考えにくい。例えば、Bloom 

et al. (2021)は、米国においてビデオ会議、テレワークなどリモートワーク関連特許出願が急

増したことを示し、こうした技術進歩がリモートワークの質・生産性の改善を通じて、感染

症終息後も在宅勤務へのシフトを支えると論じている。しかし、今後の在宅勤務がどうなっ

ていくかは、その生産性に大きく依存する。本稿は、日本における新型コロナ下での在宅勤

務について雇用者へのサーベイに基づいて分析した Morikawa (2022, 2023)を 2022 年末まで

の情報を用いてアップデートし、新型コロナ後の在宅勤務について考察する。 

次節で概観するように、在宅勤務は研究者の関心を集め、内外で活発に研究が行われてい

るが、労働者レベルのパネルデータに基づいて在宅勤務の生産性ダイナミクスを解明した

研究は少ない。在宅勤務の平均的な生産性の変化は、①在宅勤務を続ける労働者の学習効果

などを通じた生産性上昇という「内部効果」、②在宅勤務の生産性の低い労働者の職場勤務

への回帰などによる「セレクション効果」に分解できる。1 このいずれが支配的かで、在宅

勤務の将来展望は大きく違ってくる。仮に学習効果などを通じて在宅勤務の生産性が大き

く上昇し、職場勤務に遜色がなくなる、あるいはそれ以上に高い水準になるならば、新型コ

ロナ終息後もこの働き方が広く利用される可能性が高い。一方、セレクション効果が支配的

だとすると、在宅勤務の利用度と生産性の間にトレードオフ関係が生じるので、在宅勤務者

は自宅での生産性が高い限られた職種の労働者に絞られていく可能性がある。 

分析結果の要点は以下の通りである。第一に、在宅勤務実施者の割合は、職場勤務への回

帰を主因として減少傾向にあるものの、2022 年末時点でも新型コロナ以前と比べてずっと

高い水準にある。第二に、在宅勤務者の在宅勤務実施頻度は平均で週 3 日弱という状況が続

 
1 産業全体の生産性上昇を、企業・事業所レベルのデータを用いて内部効果とセレクション

効果（再配分効果）に要因分解した研究は多い（e.g., Baily et al., 1992; Foster et al., 2001; 
Grilichez and Regev, 1995; Petrin et al., 2011）。 



3 
 

いている。全ての仕事を自宅で行う完全在宅勤務者は在宅勤務者全体の約 20％にとどまり、

ハイブリッド型在宅勤務が主流である。第三に、在宅勤務の主観的生産性は改善が続いてい

るが、2022 年末時点でも平均的には職場に比べて 20％程度低い水準である。ただし、生産

性の分散は大きく、職場と同程度ないしそれ以上という在宅勤務者も 1/3 程度存在する。第

四に、在宅勤務を継続している雇用者に限って見た場合、在宅勤務の生産性は平均的には

80％台半ば程度で頭打ちになっており、在宅勤務の生産性の平均賃金の改善は学習効果で

はなく在宅勤務の生産性が低かった雇用者の職場勤務への回帰というセレクション効果か

ら生じるようになっている。第五に、在宅勤務者が新型コロナ終息後も高頻度でこの働き方

を続ける意向は強まっており、在宅勤務者にとってのアメニティ価値が高くなっているこ

とを示唆している。 

以下、本稿の構成は次の通りである。第２節では、急速に増加している在宅勤務に関する

内外の研究を、生産性に関連するものを中心に概観する。第３節では、本稿の分析に使用す

るパネルデータについて解説するとともに、分析方法を述べる。第４節では、在宅勤務の実

施状況、在宅勤務の生産性、今後の在宅勤務についての労働者の希望に分けて分析結果を紹

介する。最後に第５節で結論を要約する。 

 

 

２．先行研究 

 

在宅勤務という形で可能な仕事がどの程度なのか、新型コロナ初期の代表的な研究であ

る Dingel and Neiman (2020)を嚆矢として多くの研究が行われている。Boeri et al. (2020), 

Holgersen et al. (2021), Brussevich et al. (2022), Alipour et al. (2023)はそうした例である。Dingel 

and Neiman (2020)は、米国の仕事のうち 37％はおそらく在宅で可能で、賃金でウエイト付け

すると総賃金の 46％という試算結果を示した。Boeri et al. (2020)は、欧州主要 6 か国を対象

に、24％（イタリア）～31％（ドイツ）という結果を報告している。Brussevich et al. (2022)

は、Dingel and Neiman (2020)の結果を利用して先進国・新興国をカバーする 35 か国の在宅

勤務可能性を試算したもので、16％（トルコ）～32％（フィンランド）と国によってかなり

の違いがあり（日本は 28％程度）、職種によって在宅勤務可能性に大きな違いがあること、

所得水準の高い国ほど在宅勤務可能な仕事の割合が高いことを示している。以上のほか、

Holgersen et al. (2021)は、ノルウエーの仕事の約 38％は在宅勤務が可能だと試算している。

Alipour et al. (2023)は、独自のサーベイに基づいてドイツにおける在宅勤務可能な仕事の割

合を試算し、56％の仕事は在宅勤務が可能だというかなり高い数字を示すとともに、デジタ

ル化率の高い産業は在宅勤務可能性が高いことを示している。 

ただし、Dingel and Neiman (2020)が指摘している通り、在宅勤務と通常の職場での生産性

とは大幅に異なる可能性があるため、在宅勤務で可能な生産のシェアを単純に推計するこ

とはできない。したがって、経済効果を考えるためには、在宅勤務の生産性の実態を明らか
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にすることが重要になる。新型コロナ以前の代表的な研究は Bloom et al. (2015)で、中国企

業のコールセンター従業員を対象とした実証実験に基づき、労働者の業務効率が約 4％上昇

し、オフィススペースという資本投入減少の効果を含めた TFP の上昇率は 20％以上にのぼ

ったとしている。2 しかし、コールセンターという在宅勤務が比較的容易な特定の職種を対

象としたものなので、この結果を新型コロナに伴って在宅勤務を行うようになった広範な

ホワイトカラー労働者に一般化するのは無理がある。 

コロナ危機後の在宅勤務の生産性についても、内外で既に多くの研究が行われている。労

働者へのサーベイに基づく研究として、Etheridge et al. (2020), Barrero et al. (2021), Kitagawa 

et al. (2021), Morikawa (2022, 2023), Askoy et al. (2022), Deole et al. (2023)といった例がある。

いずれも様々な職種の労働者を対象にしているため、労働者の主観的生産性を用いている。

英国の労働者を対象にした Etheridge et al. (2020)は、在宅勤務の生産性は平均的には職場と

有意差がないという結果を報告している。一方、やはり英国の労働者を対象とした Deole et 

al. (2023)は、新型コロナ前と比較して在宅勤務で生産性が上昇した労働者が、低下した労働

者よりも少し多いという結果を示している。米国の労働者を対象とした Barrero et al. (2021)

によれば、在宅勤務を行った労働者の過半が予想よりも在宅勤務の生産性が高かったと回

答している。Aksoy et al. (2022)は、25 か国（日本を含む）の 3 万人超の労働者に対してサー

ベイを行い、在宅勤務の主観的生産性は全ての国でコロナ前に予想していたよりも高く、平

均で 7％高かったとしている。 

日本の研究例として、Kitagawa et al. (2021), Morikawa (2022, 2023)がある。Kitagawa et al. 

(2021)は、日本の製造業大企業 4 社の従業者を対象とした調査に基づき、在宅勤務を行った

従業者の生産性が、在宅勤務を全く行わなかった従業者に比べて低下したという結果を示

している。日本の労働者へのサーベイに基づく Morikawa (2022)によれば、在宅勤務の生産

性は平均的に職場の 60～70％とかなり低い。対象期間を 2021 年まで延伸した Morikawa 

(2023)は、1 年間で在宅勤務の生産性は 10％以上改善したが、依然として職場勤務の 80％程

度だとしている。 

最近は、IT 技術者など特定の職種の労働者を対象として、客観的な生産性指標を用いた

分析を行うものも現れている（e.g., Gibbs et al., 2022; Bloom et al., 2022; Shen, 2023）。Gibbs et 

al. (2022)は、インドの IT サービス企業の IT 技術者 1 万人超を対象とした分析である。アウ

トプット指標として従業者に与えられた数値目標の達成率を使用して DID 推計を行い、在

宅勤務によって（職場勤務との比較での）時間当たり生産性は 19％低下したとしている。

生産性低下の理由として、対面に比べて遠隔では同僚や上司とのコミュニケーションや協

力が難しいことを挙げている。Bloom et al. (2022)は、ある中国企業のエンジニア、マーケテ

ィング、ファイナンス関連の従業者を対象としたランダム実験に基づき、記述コード数で測

 
2 このほか、新型コロナ以前の在宅勤務と生産性の研究例として、Dutcher (2012), Kazekami 
(2020)を挙げておきたい。 
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った生産性は 8％、自己評価による生産性は 1.8％上昇しており、在宅勤務の生産性への小

さな正の効果を示唆すると述べている。Shen (2023)は、オープン・ソース・ソフトウエア・

プラットフォーム（GitHub）のデータを使用し、在宅勤務がソフトウエア開発の生産性に及

ぼした影響を分析している。その結果によると、在宅勤務は生産性に対して無視できる程度

のわずかな負の影響（▲0.5％）を持った。客観的な生産性指標を用いた分析という意味で

重要な貢献だが、結果は分かれている。また、これらはいずれもアウトプットの定量的な計

測が可能で、また、在宅勤務になじみやすい IT 技術者を対象としたものという限界があり、

他の職種の労働者に一般化するのは難しい。3 

以上の通り、在宅勤務の生産性に関する研究は内外で急速に進んでいるが、個人レベルで

の学習効果などを通じた生産性の改善、在宅勤務からの退出におけるセレクションといっ

た生産性ダイナミクスに関する研究は乏しい。そうした中、Morikawa (2023)は、2020 年と

2021 年の 2 時点の雇用者パネルデータを使用した分析を行い、日本における在宅勤務の生

産性が新型コロナ後の 1 年間に平均で 10％ポイント以上改善したこと、学習効果などによ

る内部効果と在宅勤務への参入・退出を通じたセレクション効果がそれぞれ半々程度寄与

していることを示した。しかし、2021 年夏までの 2 時点の分析であり、新型コロナ終息後

の在宅勤務を考える上で十分な情報とは言えない。生産性上昇が線形に継続していくのか、

逓減していくのかは 2 時点のデータからは判断できない（付図 1 参照）。 

今後、在宅勤務がどの程度利用されるのかは、在宅勤務者自身の生産性だけでなく、職場

のコーディネーションや同僚との間でのスピルオーバー効果、中長期的なイノベーション

といった組織全体のパフォーマンスへの影響が関係するだろう。4 しかし、前述した在宅勤

務者個人の生産性の分析は、職場の同僚との間のスピルオーバー効果や組織全体のパフォ

ーマンスへの効果は捉えていない。ホワイトカラー労働者の多くは職場で同僚と緊密なコ

ミュニケーションを取りながら仕事をしており、これがうまくいかなければ、在宅勤務者自

身の生産性というよりは組織全体の生産性に影響を及ぼすだろう。また、新型コロナ前の多

くの研究は、地理的・物理的な近接性がイノベーションに大きく影響することを示している

（サーベイ論文として Carlino and Kerr, 2015）。他方、遠隔会議システムなどの技術進歩は、

むしろ交流・協働のネットワークの範囲を拡大し、イノベーションを加速するかも知れない。 

必ずしも直接に在宅勤務を扱ったものではないが、この点に関連する最近の研究例とし

て、Battiston et al. (2021)、Emanuel et al. (2022)、Atkin et al. (2022)、Teodorovic et al. (2022)を

 
3 在宅勤務自体を扱ったものではないが、Künn et al. (2022)はチェスの対局を対象に人工知

能を用いてプレーヤーのパフォーマンスを定量的に評価し、対面方式と比べてオンライン

（2020 年）でのパフォーマンスは統計的・経済的に有意に低下したことを示している。 
4 Van Nieuwerburgh (2022)は、在宅勤務における複数均衡の可能性を指摘し、在宅勤務の生

産性が高いならば、コロナ感染症は悪い均衡から良い均衡に移る契機だが、在宅勤務の生産

性が職場よりも低いならば、全ての職員が出勤するようにコーディネーションを行うこと

が全ての人にとって望ましいと論じている。 
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挙げておきたい。Battiston et al. (2021)は、英国の警察派遣業務における職場の座席配置変更

を自然実験として利用し、近距離でのフェイス・トゥ・フェイスの迅速な情報交換が業務の

効率性を高めることを示している。Emanuel et al. (2022)は、ある米国大企業のソフトウエア

技術者を対象とした分析で、新型コロナでオフィスが閉鎖された結果、同じ建物の中の同僚

との相互フィードバックがオフライン、オンラインいずれでも減少したこと、この影響は若

年や女性のエンジニアで大きく、退職率を高めたことを示している。Atkin et al. (2022)は、

米国シリコンヴァレーにおける高精細な位置情報を用いた分析により、フェイス・トゥ・フ

ェイスでの出会いが特許の引用数で測った発明の質を高めており、多くの労働者が在宅勤

務をした場合のコストは大きいと論じている。Teodorovic et al. (2022)は、オンラインで行っ

た時間使用調査に基づき、新型コロナに伴う急激かつ広範な在宅勤務へのシフトは、管理職

がミーティングに充てる時間を増加させるという形で、コーディネーション・コストを高め

たことを指摘している。本稿は、職場におけるコーディネーションや外部効果を直接に扱う

わけではないが、在宅勤務者個人の生産性を見るだけでは組織のパフォーマンスへの影響

を捉えきれないことを留保しておきたい。 

在宅勤務者個人、在宅勤務制度を持つ組織の生産性のほか、労働者にとってのアメニティ

価値もこの働き方の将来に関係する。新型オロナを契機に在宅勤務を経験した人が増えた

結果、仕事と家庭の調和、通勤の負担からの解放といったアメニティ価値への認知が高まっ

た可能性がある。在宅勤務を含めて柔軟な働き方のアメニティ価値は、この働き方に対する

労働者の支払意思額（WTP：willingness to pay）―賃金がどの程度低くなっても在宅勤務を

したいと考えるか―で計測されることが多い。 

新型コロナ以前の研究は森川 (2020)がサーベイを行っており、代表的な研究として、Mas 

and Pallais (2017), Maestas et al. (2018), He et al. (2021)が挙げられる。Mas and Pallais (2017)は、

米国のコールセンター従業員採用の実証実験に基づき、在宅勤務への WTP は平均で 8％と

いう結果を報告している。Maestas et al. (2018)は、米国における労働条件に関するサーベイ

に基づき、テレワークへの WTP は賃金の 4.1％という結果を示している。He et al. (2021)は、

中国における求人広告のフィールド実験に基づき、働く場所の柔軟性に対する補償賃金は

8.5％だとしている。これらの研究をまとめると、在宅勤務が可能ならば賃金の 5～10％を犠

牲にしても良い、つまり賃金換算でその程度のアメニティ価値があるというのが平時にお

ける平均的な数字と言える。 

新型コロナ下において職場への通勤は感染のリスクを高めるので、労働者にとって在宅

勤務の価値は平時より高いかも知れない。新型コロナ後の研究として、Moens et al. (2022)、

Lewandowski et al. (2022)、Barrero et al. (2022)、Askoy et al. (2022)といった例がある。Moens 

et al. (2022)は、ベルギーで行ったサーベイ実験（2021 年）により、テレワーク時間の 10％

ポイント増加に対して賃金上昇 2.3％ポイントを犠牲にしても良いという数字を報告してい

る。Lewandowski et al. (2022)は、ポーランド労働者へのサーベイ実験（2021 年）に基づき、

在宅勤務のオプションへの WTP は平均で賃金の 5.1％で、新型コロナを脅威と考える労働
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者は WTP が高いという結果を示している。Aksoy et al. (2022)は、25 か国の労働者に対する

サーベイ（2021 年～2022 年）に基づき、週 2～3 日の在宅勤務のオプションに対する WTP

は対象国の総平均で賃金の 5％（日本は 3.8％）という結果を示している。以上のほか、Barrero 

et al. (2022)は、米国企業の賃金設定行動のサーベイ・データ（2022 年）により、リモートワ

ーク増加によるアメニティ価値は、マクロ経済の労働分配率を 1.1％ポイント低下させると

いう試算結果を示している。総じて言えば、新型コロナ下での在宅勤務への WTP は平時と

大きく異ならないようである。 

以上の通り、在宅勤務の生産性やアメニティ価値については既に多くの研究が存在する。

しかし、労働者のパネルデータをもとに在宅勤務の生産性やアメニティ価値の変化を示し

た研究は稀である。こうした中、本稿は 2020 年、2021 年、2022 年の 3 時点のサーベイ・デ

ータを使用して Morikawa (2022, 2023)を拡張するものである。雇用者レベルの最近までのパ

ネルデータを用いることで、新型コロナ下での在宅勤務のトレンドを明らかにすることが

本稿の主な目的である。特に、ワクチン接種が進み、行動制限が大幅に緩和された 2022 年

末のデータを追加することで、新型コロナ終息後の平時における在宅勤務について考察す

る上で有用な情報を提供するものである。 

 

 

３．データと分析方法 

 

本稿の分析に使用するのは、筆者が調査票を設計し、楽天インサイト株式会社に委託して

2020 年 6 月、2021 年 7 月、2022 年 11 月に行った「経済の構造変化と生活・消費に関する

インターネット調査」のパネルデータである。同社にモニター登録している 200 万人超のう

ち 20 歳以上の人から性別・年齢階層別に抽出して調査したもので、回答者数は 2020 年調

査 5,105 人、2021 年調査 8,909 人、2022 年調査 4,268 人である。2021 年調査の回答者数が多

いのは 2020 年調査の回答者に新たなサンプルを追加して行ったためである。2022 年調査は

フォローアップ調査であり、2020 年調査又は 2021 年調査への回答者を対象に実施した。本

稿の分析では、回答者のうち雇用者のサンプルを分析に使用する。5 各年の雇用者のサンプ

ル数は、2,718 人、4,697 人、3,009 人である。本稿の関心事は在宅勤務のダイナミクスなの

で、このうち 3 回の調査に継続して回答した雇用者（1,625 人）―以下、「パネル雇用者」と

呼ぶ―に焦点を当てながら分析を行う。 

回答者の性別・年齢階層別の構成比は付表１に示す通りである。2020 年調査は 2017 年に

 
5 回答者のうち非就労者、会社役員、自営業主、家族労働者（自営業主の手伝い）を除いた

ものを雇用者として扱う。2022 年調査は簡易調査なので性別、年齢以外の個人特性を調査

していないが、職場での勤続期間を尋ねている。2021 年調査で雇用者だったサンプルのう

ち、同じ勤務先での勤続が 1 年 5 か月（2021 年調査と 2022 年調査のインターバル）以上の

場合に雇用者として扱う。 
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行った調査への回答者を対象としており、2017 年調査の対象は「国勢調査」の性別・年齢

別・都道府県別構成に合うように抽出していた。このため、時間の経過に伴う加齢及び脱落

率の影響で、20 歳代のシェアがやや低くなっている。 

在宅勤務に関連する主な調査事項は、在宅勤務実施の有無、実施頻度（週当たり日数）、

在宅勤務の主観的生産性（職場での生産性を 100 とした数字）、新型コロナ終息後の在宅勤

務の希望である。次節で結果を報告する際、必要に応じて設問や選択肢のワーディングを説

明する。 

このほか、性別、年令、学歴（調査票では 7 区分）、就労先の産業（同 14 区分）、企業規

模（同 13 区分）を分析に使用する。6 年齢は 10 歳刻みに集約し、20 歳代～70 歳以上の 6

区分として使用する。学歴のうち中卒と高卒、大学院修士課程と大学院博士課程は統合し、

中学・高校、専門学校、短大・高専、大学、大学院の 5 区分とする。就労先の産業のうち農

林水産業はサンプル数が少ないため、「その他」産業と統合して 13 区分とする。企業規模は

従業員 100 人未満を統合し、「100 人未満」～「1,000 人以上」及び官公庁の 6 区分とする。 

このデータセットを使用して、新型コロナ発生後の日本における在宅勤務の実態とその

変化について分析する。特に、在宅勤務継続者の生産性変化、在宅勤務からの退出者、在宅

勤務への参入者の生産性を集計し、在宅勤務の生産性ダイナミクスを明らかにする。 

 

 

４．分析結果 

 

４－１．在宅勤務の実施・頻度 

 

在宅勤務の実施状況について、調査ではまず在宅勤務を行っているかどうか尋ねている。

雇用者のうち在宅勤務実施者の割合を見ると、2020 年 32.2％→2021 年 21.5％→2022 年

18.5％と減少傾向が続いている（図 1 参照）。パネル雇用者に限って見ても、33.5％→22.3％

→18.9％とほぼ同じパタンである。しかし、2022 年末時点でも 20％近い人が在宅勤務を行

っており、5％程度に過ぎなかった新型コロナ前に比べると大幅に高い水準である。7 

2020～21 年、2021～22 年の間の在宅勤務からの退出、在宅勤務への参入のダイナミクス

をまとめたのが表 1 である。A 欄は 2020-21 年、2021-22 年の 2 年間続けて雇用者であった

サンプル、B 欄は 3 年間継続して雇用者だったサンプルについて集計したものである。 

 

 
6 2022 年調査は簡易なフォローアップ調査なので、雇用者の学歴、産業、企業規模は 2021
年調査の情報を利用する。 
7 2020 年調査において、全雇用者のうち新型コロナ前から在宅勤務を行っていたのは 4.3％
（在宅勤務者のうち 13.5％）で、新型コロナに伴って在宅勤務を始めた人が 27.9％であっ

た。パネル雇用者のサンプルに絞ると 4.0％（在宅勤務者のうち 16.3％）である。 
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図 1．在宅勤務実施者の割合 

 

（注）パネル雇用者は 3 回の調査に継続して回答した人のうち、いずれも雇用者であったサ

ンプル。 

 

 

B 欄のパネル雇用者の結果を見ると、2020 年の在宅勤務者 545 人のうち 215 人（39.4％）

が 2021 年には在宅勤務をやめて職場勤務に戻っている。一方、2021 年の在宅勤務者のうち

33 人（9.1％）は 2020 年には在宅勤務をしていなかった雇用者である。同様に、2021 年の

在宅勤務者 363 人のうち 100 人（27.5％）が 2022 年には在宅勤務をやめて職場勤務に戻っ

ており、2022 年の在宅勤務者のうち 44 人（14.3％）は 2021 年には職場勤務だった雇用者で

在宅勤務に参入した人である。8 

 

表 1．在宅勤務実施のダイナミクス 

 
（注）A 欄は 2020-2021 年、2021-2022 年の 2 年間続けて雇用者であったサンプル、B 欄は

3 年続けて雇用者であったサンプルを対象に集計。 

 

 
8 本稿の主な分析対象からは外れるが、前年に雇用者だった人のうち翌年には就労しておら

ず非就労となっている人が少数存在する。単純なプロビット推計を行うと、有意水準は低い

が、在宅勤務実施者の非就労化確率は在宅勤務非実施者に比べて 1％ほど低い。 

在宅勤務
継続

在宅勤務
参入

在宅勤務
退出

継続不実施 計

2020-21 402 45 287 1,383 2,117
2021-22 478 79 195 2,257 3,009
2020-21 330 33 215 1,047 1,625
2021-22 263 44 100 1,218 1,625

A. 雇用者

B. パネル雇
用者
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性別、年齢階層別、勤務先の産業別、企業規模別に在宅勤務実施者の割合を集計したのが

付表 2（全雇用者）、付表 3（雇用者パネル）である。2022 年調査におけるこれら属性別の

在宅勤務者割合を示したのが図 2 である。男性、高学歴者、情報通信業、大企業で在宅勤務

者の割合が多く、運輸業、飲食・宿泊業、医療・福祉といった産業で在宅勤務者割合が低い

という傾向は 3 年間を通じて同じだが、全ての属性で在宅勤務者は減少している。9 

 

 

図 2．属性別の在宅勤務実施者割合 

 

（注）2022 年調査の全雇用者の数字（N=3,009 人）。 

 

 

在宅勤務の頻度に関する設問は、「在宅勤務は平均して週当たり何日程度ですか」で、選

択肢は「1 日以下」、「2 日」、「3 日」、「4 日」、「5 日」、「6 日以上」である。10 週当たり実施

頻度の平均値を、全雇用者、パネル雇用者、さらにそのうち在宅勤務継続者についてまとめ

たのが図 3 である。雇用者パネルで見ると、2020 年 2.7 日→2021 年 2.6 日→2022 年 2.6 日

と大きな変化はない。在宅勤務継続者のサンプル（251 人）で見ると 3.2 日→3.0 日→2.8 日

であり、水準は若干高いが大きな差ではない。 

なお、勤務日の全て自宅で仕事をしている完全在宅勤務者は、いずれの年も在宅勤務のう

 
9 在宅勤務の有無を個人特性で説明するプロビット推計を行っても、これら属性による違い

が確認される。 
10 2020 年調査は週当たりの在宅勤務日数ではなく、在宅勤務の割合（就労日のうち何割程

度か）を質問しており、週当たり勤務日数にこの数字を掛けて週当たり在宅勤務日数を計算

している。 
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ち 15～20％程度である（表 2）。つまり在宅勤務者の多くは、職場への出勤と自宅での仕事

を併用するハイブリッド型在宅勤務を行っている。 

 

図 3．在宅勤務実施頻度 

 

（注）数字は週当たり在宅勤務日数。 

 

 

表 2．完全在宅勤務者の割合 

 

（注）2020 年は在宅勤務割合が 100％という回答者、2021 年、2022 年は週 5 日以上の頻度

と回答した人の在宅勤務者数に占める割合。 

 

 

在宅勤務実施頻度を属性別に集計した結果は、付表 4（全雇用者）、付表 5（パネル雇用

者）である。2022 年調査において在宅勤務を行っている雇用者の実施頻度の平均値を属性

別に示したのが図 4 である。在宅勤務を実施しているかどうかとは異なり、在宅勤務を行っ

ている場合の実施頻度は属性による違いが小さいが、しいて言えば情報通信業の在宅勤務

頻度がやや高い。11 

 

 
11 在宅勤務継続者の属性別の数字は、各属性のサンプル数が少ないので表示していないが、

やはり情報通信業がいくぶん高い数字で、公務が低い数字となっている。 

全雇用者 パネル雇用者 在宅勤務継続者
2020 20.4% 20.4% 30.3%
2021 19.5% 18.5% 24.3%
2022 19.6% 17.6% 20.3%
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図 4．属性別の在宅勤務実施頻度 

 

（注）タテ軸は週当たり在宅勤務日数。 

 

 

４－２．在宅勤務の生産性 

 

在宅勤務の主観的生産性についての設問は、「あなたがふだん職場で行う仕事の生産性を

100 とすると、在宅勤務の生産性はどのぐらいですか。職場で行う全ての業務を前提に数字

でお答え下さい」である。なお、「仮に在宅勤務の方が職場よりも生産性が高いと思う場合

には 100 を超える数字をご記入ください」と付記している。具体的な数字での回答を求めて

おり、0 以上 200 以下の数字という制限を設定している。 

在宅勤務の生産性の平均値をまとめた結果が図 5 である。全雇用者で見ると、2020 年 60.6

→2021 年 77.5→2022 年 81.4 である（中央値は 70→80→85）。パネル雇用者のサンプルでも

62.0→78.1→81.0 と同様のパタンで（中央値は 70→80→85）、年を追う毎に上昇しているが、

2020 年から 2021 年にかけての改善に比べて 2021 年から 2022 年の間の改善は頭打ちになっ

ている。さらに在宅勤務継続者に絞って見ると、73.8→84.2→83.0（中央値は 80→85→90）

である。パネル雇用者、在宅勤務継続者を対象に各年の主観的生産性の密度分布を描いたの

が付図 2、付図 3である。パネル雇用者で見ると生産性の分布が右側にシフトしていること、

在宅勤務継続者に限るとそのシフトが小さいことがわかる。 

在宅勤務継続者の生産性上昇は、経験を通じた学習効果のほか、関連する設備・ソフトウ

エアへの投資の効果などを含む「内部効果」を表している。在宅勤務継続者はもともと主観

的生産性がパネル雇用者全体の数字よりも高めだが、頭打ちの傾向はより明瞭である。なお、

パネル雇用者、在宅勤務継続者のサンプルで、前年調査の生産性水準で生産性の「変化」を

説明する回帰を行うと、前年の生産性の係数は 1％水準で有意な負値で、在宅勤務の生産性
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水準が低かった人ほど生産性の上昇幅が大きいというキャッチアップ効果が確認される。12 

量的には、性別、年齢、産業、企業規模をコントロールした上で、前年の生産性が 1 ポイン

ト低いと翌年までの生産性上昇幅が 0.4～0.5 ポイント高いという関係である。 

 

図 5．在宅勤務の主観的生産性 

 

 

 

 生産性の分布を示した付図 2 及び付図 3 からも観察できる通り、在宅勤務の生産性は個

人差が大きい。表 3 は、在宅勤務の生産性が職場よりも高い（>100）、同じ（=100）、低い

（<100）人の割合を集計したものである。雇用者全体で見ると（A 欄）、在宅勤務の生産性

が 100 以上という在宅勤務者は 2020 年 18.0％、2021 年 28.2％、2022 年 36.3％となってい

る。パネル雇用者に限っても同様のパタンである（B 欄）。これらの数字は在宅勤務の生産

性が低い人の職場回帰による構成変化の効果を含んでいる。 

さらに在宅勤務継続者に限って集計すると（C 欄）、2020 年の時点で 23.9％が 100 以上の

数字を回答しており、2021 年 35.1％、2022 年 36.3％となっている。職種やタスクの性質、

自宅の執務環境などによっては、在宅勤務の生産性が職場と遜色がない、あるいはむしろ高

いという人も一定数存在するが、在宅勤務者の約 2/3 は職場に比べて自宅の生産性は低いと

評価している。13 

 

 
12 ただし、この回帰結果は平均回帰（regression toward the mean）も反映している可能性が

あることに注意が必要である。 
13 在宅勤務の生産性を低くする要因としては、フェイス・トゥ・フェイスでの素早い情報

交換ができないこと、パソコン・通信回線など設備の問題、法令や社内ルールによる制約

などが指摘されている（Morikawa, 2022）。 
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表 3．在宅勤務の主観的生産性の分布 

 

（注）>100、100、<100 は、それぞれ在宅勤務の生産性が職場よりも高い、同じ、低いと回

答した在宅勤務者の割合。 

 

 

在宅勤務の生産性ダイナミクスをまとめたのが表 4 である。14 この表の A 欄は 3 回の調

査全てに回答したパネル雇用者ではなく、2020 年と 2021 年に回答した雇用者、2021 年と

2022 年に回答した雇用者について集計したものである。B 欄は 3 回の調査全てで雇用者だ

った人を対象とした結果である。 

 

表 4．在宅勤務の生産性ダイナミクス 

 
（注）A 欄は 2020-2021 年、2021-2022 年の 2 年間続けて雇用者であったサンプル、B 欄は

3 年続けて雇用者であったサンプルを対象に集計。(1)～(4)列の[ ]内の数字は標準偏差。 

 

 
14 在宅勤務継続者の数字は、2020～2021 年、2021～2022 年それぞれについて継続者の数字

を示しており、3 年続けて在宅勤務を行っていた雇用者の数字を表す図５とは異なる。 

>100 100 <100 N
A. 雇用者計 2020 3.9% 14.2% 82.0% 876

2021 9.2% 19.0% 71.8% 1012
2022 9.5% 26.8% 63.7% 557

B. パネル雇用者 2020 3.7% 13.9% 82.4% 545
2021 8.0% 21.5% 70.5% 363
2022 8.8% 25.1% 66.1% 307

C. 在宅勤務継続者 2020 4.8% 19.1% 76.1% 251
2021 10.4% 24.7% 64.9% 251
2022 10.0% 26.3% 63.7% 251

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

平均値
在宅勤務
継続者

在宅勤務
参入者

在宅勤務
退出者

平均値
変化

同・在宅勤務
継続者

残差（参入・
退出効果）

2020 61.4 70.4 48.7  
[34.5] [30.1] [36.2]

2021 76.6 78.2 62.4 15.3 7.8 7.5
[29.1] [27.7] [36.2]

2021 78.3 83.0 66.7
[29.0] [25.5] [33.4]

2022 81.4 82.9 72.7 3.2 ▲ 0.1 3.3
[28.8] [28.4] [30.0]

2020 62.0 69.7 50.1  
[34.0] [30.1] [36.3]

2021 78.1 79.1 68.4 16.1 9.3 6.8
[27.9] [26.9] [34.8]

2021 78.1 84.1 62.2
[27.9] [23.7] [31.6]

2022 81.0 82.9 69.8 3.0 ▲ 1.2 4.2
[28.9] [28.2] [30.3]

A. 雇用者

B. パネル
雇用者
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在宅勤務から退出して職場勤務に戻った人ほど、前年における在宅勤務の主観的生産性

が 20 ポイント前後低かったことがわかる。パネル雇用者（B 欄）の結果を見ると、2020～

2021 年の場合、2020 年の生産性は在宅勤務継続者 69.7、退出者 50.1 だった。2021～2022 年

の場合、2021 年の生産性はそれぞれ 84.1、62.2 だった。一方、在宅勤務への参入者は在宅

勤務継続者に比べて主観的生産性は 10 ポイント前後低い傾向がある。2020～2021 年の場

合、2021 年の生産性は在宅勤務継続者 79.1、参入者 68.4 だった。2021～2022 年の場合には、

2022 年の生産性はそれぞれ 82.9、69.8 だった。したがって、在宅勤務からの退出は生産性

の平均値を高める効果を持つ（セレクション効果）が、在宅勤務への参入者が平均値を高め

ているわけではない。 

この表の(5)列～(7)列には、生産性の平均値（(1)列）の変化、在宅勤務継続者の平均値（(2)

列の変化（内部効果）、両者の差（(5)列－(6)列）である残差（参入・退出の寄与）を示して

いる。15 パネル雇用者（B 欄）で見ると、2020～2021 年の間、平均値の上昇（＋16.1 ポイ

ント）のうち在宅勤務継続者の寄与が＋9.3 ポイント（寄与率 58％）と過半で、参入・退出

（セレクション効果）の寄与は＋6.8 ポイント（寄与率 42％）だった。一方、2021～2022 年

の間は、平均値の上昇幅が小さくなる（＋3.0 ポイント）中、在宅勤務継続者の寄与は▲1.2

ポイントとわずかなマイナスで、参入・退出の寄与が＋4.2 ポイントとなっている。 

つまり、新型コロナの影響が長引く中、在宅勤務の継続による学習効果が頭打ちになる一

方、在宅勤務の生産性が低い人の職場回帰が在宅勤務の生産性の平均値を高める効果は続

いている。表には示していないが、在宅勤務からの退出（職場勤務への回帰）を説明するプ

ロビット推計を行うと、前年における在宅勤務の主観的生産性の係数は 1％水準で有意な負

値であり、在宅勤務の生産性が低かった雇用者ほど職場勤務に復帰する傾向が確認される。

量的には、前年の在宅勤務生産性が 1 ポイント低いと翌年の在宅勤務退出確率が 0.3～0.4％

ポイント高いという関係である。16  生産性の違いに基づく自然なセレクションのメカニズ

ムが働いていることがわかる。 

雇用者の属性別に生産性の平均値を示したのが付表 6（全雇用者）、付表 7（パネル雇用

者）、付表 8（在宅勤務継続者）である。また、属性別に 2022 年の生産性の平均値を示した

のが図 6 である。属性別のパタンは大きく変化していないが、属性間の差はいくぶん縮小し

ている。キャッチアップ効果のほか、在宅勤務に適した雇用者が在宅勤務を続けた結果だと

考えられる。どの年次でも大学院修了者、情報通信業は相対的に高い主観的生産性である。

第２節で述べた IT 技術者を対象とした研究は、在宅勤務のパフォーマンスが高い労働者を

対象としたものであることを示唆している。 

 
15 企業、事業所の生産性ダイナミクスの分析では、存続企業・事業所の市場シェア変化によ

る効果が再配分効果に加わるが、個人単位の要因分解ではこの項は不要である。 
16 性別、年齢、学歴、産業、企業規模（いずれもダミー変数）をコントロールして推計して

いる。 



16 
 

 

図 6．属性別の在宅勤務の主観的生産性 

 

 

 

４－３．新型コロナ後の在宅勤務の希望 

 

最後に、新型コロナ終息後の在宅勤務の希望についての集計結果を報告する。設問は、「新

型コロナが終息した後も在宅勤務をしたいと思いますか」で、回答の選択肢は、「今と同じ

ぐらい、またはそれ以上の頻度で在宅勤務を行いたい」、「今よりも少ない方が良いが在宅勤

務を行いたい」、「在宅勤務ではなく職場で仕事をしたい」の 3 つである。 

年次毎に雇用者全体の集計した結果が図 7、在宅勤務継続者に絞って集計した結果は図 8

である（パネル雇用者を含めた計数は付表 9 参照）。雇用者のうち高頻度での在宅勤務継続

を希望する割合は、2020 年 37.1％→2021 年 60.1％→2022 年 76.5％と増加が続いている（図

7）。もちろん、これは在宅勤務の継続を希望しない人ほど職場勤務に回帰したというセレク

ションの結果を含んでいる。そこで在宅勤務を 3 年間継続している雇用者に限って見ると

（図 8）、47.8％→66.5％→80.5％でいずれの年も水準自体が高めだが、時系列での傾向は同

様である。つまり、在宅勤務を長く続けるのに伴って、新型コロナ後もこの働き方を継続し

たいという意向が強まっている。17  

前述の通り、在宅勤務継続者の主観的生産性は頭打ちになっているので、在宅勤務の生産

性上昇がこうした変化を生んでいる主因ではない。労働者にとって在宅勤務のアメニティ

価値が高く、在宅勤務を続けるほどその傾向が強まっていることがわかる。以上のような在

 
17  表には示していないが、個人属性をコントロールした上で、在宅勤務の主観的生産性が

高い人ほど高頻度での継続を希望する傾向が強い。 
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宅勤務の生産性、アメニティ価値を前提とすると、生産性と賃金の均衡、補償賃金格差のメ

カニズムを通じて、中長期的に在宅勤務者の平均的な相対賃金が低下する（＝職場勤務者の

相対賃金が上昇する）可能性が示唆される。 

 

図 7．新型コロナ終息後の在宅勤務の希望（全雇用者） 

 

（注）在宅勤務者のサンプル数は 2020 年 876 人、2021 年 1,012 人、2022 年 557 人。 

 

 

図 8．新型コロナ終息後の在宅勤務の希望（在宅勤務継続雇用者） 

 

（注）在宅勤務継続者のサンプル数は 251 人。 
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５．結論 

 

本稿は、2020～2022 年の雇用者パネルデータに基づき、日本におけるコロナ危機後の在

宅勤務のダイナミクスを分析したものである。分析結果の要点は以下の通りである。第一に、

在宅勤務実施者の割合は職場勤務への回帰を主因として減少傾向にあるものの、2022 年末

時点でも新型コロナ以前と比べてずっと高い水準にある。第二に、在宅勤務者の在宅勤務実

施頻度は平均で週 3 日弱という状況が続いている。全ての仕事を自宅で行う完全在宅勤務

者は約 20％と少数派であり、ハイブリッド型在宅勤務が主流である。第三に、在宅勤務の

主観的生産性は改善が続いているが、平均的には職場に比べて 20％程度低い水準である。

第四に、在宅勤務を継続している雇用者に限って見た場合、在宅勤務の生産性は平均的には

80％台半ば程度で頭打ちとなっており、在宅勤務の平均的な生産性の上昇は、在宅勤務の生

産性が低かった雇用者の職場勤務への回帰というセレクション効果から生じるようになっ

ている。第五に、在宅勤務者が新型コロナ終息後も高頻度でこの働き方を続ける意向は強ま

っている。 

以上の結果は、在宅勤務の動向に対して生産性に基づく自然なセレクション・メカニズム

が働いていること、在宅勤務者にとってこの働き方のアメニティ価値が高まっていること

を示している。この 3 年間の動向から将来を予想すると、在宅勤務者の割合は今後も緩やか

に減少するものの自宅での仕事の生産性が高い人、この働き方のアメニティ価値を高く評

価する人は在宅勤務を継続し、結果として新型コロナ前よりも高い水準での在宅勤務が続

くと見込まれる。同時に、生産性と賃金の均衡や補償賃金のメカニズムを通じて、少なくと

も財市場や労働市場での競争が働くセクターでは、中長期的に在宅勤務者の相対賃金低下

（＝職場勤務者の相対賃金上昇）が生じる可能性もある。 

本稿の分析ではカバーできていない研究課題も多い。ハイブリッド型の在宅勤務が主流

となる中、在宅勤務者は個々のタスクに応じて職場と自宅を使い分けるようになってい

る。本稿で用いたサーベイは、仕事全体について職場と自宅の生産性を比較しているが、

タスク・レベルでのより精緻な分析が必要になってきている。タスク・レベルの使い分け

が一般化すると、自宅と職場の生産性を比較すること自体が難しくなり、自宅と職場の仕

事を総合的に捉えてハイブリッド在宅勤務の生産性を評価することが必要になるだろう。

また、在宅勤務の企業パフォーマンスへの影響やマクロ経済的な含意を考える上では、在

宅勤務者本人の生産性だけでなく、同僚へのスピルオーバー効果を含めた組織全体の生産

性についての分析が課題となる。この点を明らかにするためには、企業－従業者リンクデ

ータでの分析を行うことが望ましい。 
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付表 1．雇用者サンプルの性別・年齢別構成 

 

 

 

付表 2．属性別の在宅勤務実施者割合（全雇用者） 

 

 

 

  

2020 2021 2022 2020 2021 2022
男性 60.9% 58.9% 58.7% 64.5% 64.5% 64.5%
女性 39.1% 41.1% 35.6% 35.5% 35.5% 35.5%
20歳台 5.4% 10.8% 4.1% 4.4% 3.2% 2.0%
30歳台 17.8% 18.5% 13.8% 15.9% 15.1% 13.3%
40歳台 26.9% 26.5% 25.7% 29.6% 28.2% 26.8%
50歳台 25.0% 23.8% 27.7% 28.6% 30.3% 32.1%
60歳台 21.0% 16.2% 18.1% 18.7% 19.5% 20.8%
70歳以上 3.8% 4.2% 5.0% 2.8% 3.6% 5.0%
N 2,718 4,697 3,191 1,625 1,625 1,625

(1) 全雇用者 (2) 雇用者パネル

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 32.2% 21.5% 18.5% -13.7%

性別 男性 38.7% 26.1% 22.3% -16.4%
女性 22.2% 15.0% 12.2% -9.9%

学歴 中学・高校 17.2% 9.2% 7.8% -9.4%
専門学校 21.7% 13.1% 12.7% -9.0%
短大・高専 21.3% 13.9% 14.6% -6.6%
大学 41.4% 28.5% 23.6% -17.8%
大学院 64.2% 46.1% 38.0% -26.2%

産業 建設業 36.3% 25.6% 17.0% -19.3%
製造業 38.0% 31.6% 28.0% -10.0%
情報通信業 75.2% 65.6% 68.8% -6.4%
運輸業 10.4% 9.5% 6.3% -4.1%
卸売・小売業 24.5% 13.7% 11.5% -13.0%
金融・保険業 58.3% 34.9% 28.9% -29.4%
不動産業 38.8% 29.8% 28.1% -10.7%
飲食・宿泊業 9.4% 7.1% 4.6% -4.8%
医療・福祉 7.2% 3.9% 4.5% -2.7%
教育 42.6% 15.4% 12.0% -30.6%
サービス業 26.0% 17.2% 15.8% -10.3%
公務 39.3% 19.2% 9.4% -29.9%
その他 33.7% 23.9% 18.4% -15.4%

規模 100人未満 22.7% 11.9% 10.2% -12.6%
100～299人 27.3% 17.0% 14.0% -13.3%
300～499人 29.3% 20.1% 17.4% -11.9%
500～999人 40.7% 25.4% 20.0% -20.7%
1,000人以上 46.8% 39.0% 35.4% -11.3%
官公庁など 40.9% 21.1% 11.6% -29.3%
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付表 3．属性別の在宅勤務実施者割合（パネル雇用者） 

 

 

 

  

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 33.5% 22.3% 18.9% -14.6%

性別 男性 39.5% 27.2% 23.0% -16.5%
女性 22.7% 13.5% 11.5% -11.2%

学歴 中学・高校 19.1% 10.5% 7.1% -11.9%
専門学校 23.1% 13.9% 13.9% -9.2%
短大・高専 20.1% 15.9% 14.6% -5.5%
大学 41.8% 27.7% 23.8% -18.0%
大学院 62.6% 47.7% 39.4% -23.2%

産業 建設業 37.3% 27.6% 17.1% -20.2%
製造業 41.5% 31.7% 28.9% -12.6%
情報通信業 78.2% 63.6% 71.4% -6.8%
運輸業 9.4% 4.2% 4.2% -5.1%
卸売・小売業 25.6% 15.6% 12.0% -13.6%
金融・保険業 53.8% 33.8% 27.0% -26.8%
不動産業 38.2% 23.5% 26.5% -11.8%
飲食・宿泊業 3.2% 8.3% 5.6% 2.3%
医療・福祉 7.6% 4.7% 5.3% -2.3%
教育 45.2% 14.3% 11.6% -33.6%
サービス業 27.1% 17.3% 14.7% -12.4%
公務 37.8% 23.4% 10.9% -26.9%
その他 32.4% 25.4% 17.5% -14.9%

規模 100人未満 21.4% 11.4% 10.2% -11.2%
100～299人 27.6% 16.1% 15.6% -11.9%
300～499人 33.3% 21.5% 19.4% -14.0%
500～999人 42.3% 31.3% 22.7% -19.7%
1,000人以上 50.2% 39.3% 34.6% -15.7%
官公庁など 44.1% 26.0% 11.5% -32.7%
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付表 4．属性別の在宅勤務実施頻度（全雇用者） 

 

 

 

  

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 2.70 2.75 2.77 0.07

性別 男性 2.64 2.68 2.71 0.07
女性 2.86 2.91 2.94 0.07

学歴 中学・高校 2.34 2.78 2.93 0.60
専門学校 2.67 2.58 2.85 0.18
短大・高専 2.81 2.79 2.93 0.13
大学 2.71 2.71 2.68 -0.02
大学院 2.97 2.91 2.83 -0.14

産業 建設業 2.39 2.53 2.85 0.46
製造業 2.88 2.82 2.73 -0.15
情報通信業 3.58 3.59 3.21 -0.37
運輸業 1.33 2.50 2.00 0.67
卸売・小売業 2.84 2.34 2.56 -0.28
金融・保険業 2.48 2.33 2.59 0.11
不動産業 1.92 2.61 2.00 0.08
飲食・宿泊業 0.93 2.56 3.00 2.08
医療・福祉 2.06 2.73 3.27 1.20
教育 2.64 2.33 2.45 -0.19
サービス業 2.76 2.83 2.80 0.04
公務 1.74 1.58 1.77 0.03
その他 2.96 2.94 3.09 0.14

規模 100人未満 2.52 2.79 3.01 0.49
100～299人 2.75 2.76 2.41 -0.33
300～499人 2.71 2.58 2.34 -0.36
500～999人 2.64 2.33 2.46 -0.18
1,000人以上 2.97 2.97 2.91 -0.06
官公庁など 1.93 1.58 1.85 -0.08
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付表 5．属性別の在宅勤務実施頻度（パネル雇用者） 

 

 

 

  

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 2.71 2.62 2.65 -0.06

性別 男性 2.67 2.61 2.66 0.00
女性 2.86 2.68 2.59 -0.27

学歴 中学・高校 2.13 2.48 2.70 0.57
専門学校 2.81 2.86 2.86 0.06
短大・高専 3.08 2.58 2.58 -0.49
大学 2.77 2.52 2.53 -0.24
大学院 2.85 2.98 2.98 0.13

産業 建設業 2.67 2.43 2.85 0.18
製造業 2.90 2.75 2.55 -0.35
情報通信業 3.55 3.59 3.38 -0.17
運輸業 1.44 2.67 2.33 0.89
卸売・小売業 2.81 1.96 1.85 -0.96
金融・保険業 2.50 2.76 2.85 0.35
不動産業 2.18 2.13 1.78 -0.40
飲食・宿泊業 0.00 2.00 2.50 2.50
医療・福祉 2.25 3.00 3.33 1.08
教育 2.61 2.56 2.31 -0.30
サービス業 2.60 2.60 2.47 -0.13
公務 1.75 1.43 1.71 -0.03
その他 2.84 2.56 2.86 0.02

規模 100人未満 2.49 2.56 2.58 0.09
100～299人 2.77 2.69 2.40 -0.37
300～499人 2.92 2.10 1.72 -1.20
500～999人 2.55 2.50 2.66 0.10
1,000人以上 2.98 2.93 2.90 -0.09
官公庁など 2.01 1.28 2.00 -0.01
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付表 6．在宅勤務の主観的生産性（全雇用者） 

 

 

  

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 60.6 77.5 81.4 20.8

性別 男性 62.2 77.9 81.8 19.7
女性 56.5 76.6 80.3 23.8

学歴 中学・高校 48.0 74.1 80.1 32.1
専門学校 53.7 68.6 80.9 27.2
短大・高専 61.1 73.4 80.1 19.0
大学 61.7 77.9 80.3 18.6
大学院 72.0 84.3 87.3 15.3

産業 建設業 62.2 67.9 77.2 14.9
製造業 70.1 82.2 83.2 13.1
情報通信業 73.5 85.7 91.3 17.8
運輸業 37.5 69.0 68.9 31.3
卸売・小売業 57.0 71.4 75.7 18.7
金融・保険業 52.4 73.4 76.0 23.6
不動産業 50.3 78.6 73.5 23.2
飲食・宿泊業 55.0 60.2 76.7 21.7
医療・福祉 40.0 68.3 74.0 34.0
教育 54.4 78.1 84.2 29.8
サービス業 62.8 80.2 79.2 16.4
公務 38.0 64.6 71.6 33.6
その他 67.5 75.5 80.9 13.4

規模 100人未満 57.9 72.5 79.0 21.1
100～299人 64.3 78.3 76.5 12.3
300～499人 65.6 75.7 79.4 13.7
500～999人 61.5 75.4 80.2 18.7
1,000人以上 64.5 82.2 84.5 19.9
官公庁など 40.5 63.2 75.8 35.3
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付表 7．在宅勤務の主観的生産性（パネル雇用者） 

 

 

  

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 62.0 78.1 81.0 19.1

性別 男性 63.3 78.0 81.7 18.4
女性 57.7 78.5 78.7 21.0

学歴 中学・高校 48.9 69.5 76.6 27.6
専門学校 54.6 73.4 81.6 26.9
短大・高専 66.3 80.6 84.4 18.1
大学 63.3 77.3 79.3 16.0
大学院 71.2 87.1 87.9 16.8

産業 建設業 63.4 68.7 73.3 9.9
製造業 70.6 83.3 82.6 11.9
情報通信業 75.7 87.9 90.8 15.1
運輸業 41.7 56.7 51.7 10.0
卸売・小売業 54.2 69.4 68.8 14.5
金融・保険業 61.2 77.0 80.3 19.1
不動産業 53.2 73.8 69.2 16.1
飲食・宿泊業 100.0 58.3 55.0 -45.0
医療・福祉 41.1 83.8 82.2 41.1
教育 56.7 80.9 90.0 33.3
サービス業 60.3 86.1 76.0 15.7
公務 38.1 53.0 70.7 32.6
その他 70.0 76.0 86.4 16.4

規模 100人未満 57.1 72.2 76.6 19.4
100～299人 66.3 84.0 76.8 10.5
300～499人 69.7 77.5 74.7 5.0
500～999人 62.4 79.0 83.9 21.5
1,000人以上 67.0 83.1 84.6 17.6
官公庁など 41.8 53.0 76.8 35.0
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付表 8．在宅勤務の主観的生産性（在宅勤務継続雇用者） 

 

 

 

付表 9．新型コロナ終息後の在宅勤務の希望 

 

 

  

2020 2021 2022 2020-22
雇用者計 73.8 84.2 83.0 9.2

性別 男性 75.3 85.1 84.2 8.9
女性 68.6 80.9 79.1 10.4

学歴 中学・高校 61.3 69.4 75.8 14.5
専門学校 68.1 73.6 88.6 20.5
短大・高専 64.5 80.2 80.7 16.1
大学 76.9 86.5 82.3 5.4
大学院 77.1 88.4 87.7 10.6

産業 建設業 58.8 72.5 71.9 13.2
製造業 77.9 86.0 82.6 4.7
情報通信業 78.3 87.0 93.8 15.5
運輸業 60.0 75.0 65.0 5.0
卸売・小売業 63.0 68.5 65.7 2.7
金融・保険業 67.8 86.3 83.8 16.0
不動産業 61.7 75.0 77.2 15.5
飲食・宿泊業 75.0 40.0
医療・福祉 73.3 81.4 88.6 15.2
教育 80.0 90.5 90.9 10.9
サービス業 74.5 91.3 81.3 6.8
公務 50.7 61.0 66.0 15.3
その他 82.6 91.3 90.3 7.7

規模 100人未満 73.8 79.3 79.7 5.9
100～299人 78.3 89.6 83.8 5.4
300～499人 76.3 76.5 80.0 3.8
500～999人 70.8 85.9 82.0 11.2
1,000人以上 74.7 86.7 85.6 10.9
官公庁など 56.7 61.3 68.1 11.4

2020 2021 2022
在宅勤務ではなく職場で仕事をしたい 25.2% 10.9% 4.7%
今よりも少ない方が良いが在宅勤務をしたい 36.6% 26.5% 19.7%
今と同程度またはそれ以上に在宅勤務をしたい 38.1% 62.6% 75.6%
在宅勤務ではなく職場で仕事をしたい 25.0% 11.3% 3.9%
今よりも少ない方が良いが在宅勤務をしたい 38.0% 28.7% 19.5%
今と同程度またはそれ以上に在宅勤務をしたい 37.1% 60.1% 76.5%
在宅勤務ではなく職場で仕事をしたい 12.0% 5.2% 2.8%
今よりも少ない方が良いが在宅勤務をしたい 40.2% 28.3% 16.7%
今と同程度またはそれ以上に在宅勤務をしたい 47.8% 66.5% 80.5%

雇用者計

パネル雇用者

在宅勤務継続者
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付図 1．在宅勤務における学習効果 

 

 

 

付図 2．在宅勤務の主観的生産性の分布（パネル雇用者） 

 

（注）N=545 人（2020 年）, 363 人（2021 年）, 307 人（2022 年）。 

 

  



30 
 

付図 3．在宅勤務の主観的生産性の分布（在宅勤務継続者） 

 

（注）N=251 人。 
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