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（要旨） 

 

 人工知能（AI）の利用が急速に拡がる中、それが経済成長や労働市場に対してどのような

効果を持つのかへの関心が高い。しかし、AI の利用実態に関する統計データが乏しいこと

が、実証研究の大きな障害となってきた。本稿は、企業及び労働者に対する独自のサーベイ

に基づき、日本における AI など新しい自動化技術の利用実態、それらを利用する企業・労

働者の特性、AI が生産性や雇用に与える効果についての見方を概観する。その結果によれ

ば、第一に、AI 利用企業は急増しており、高学歴労働者シェアの高い企業ほど AI を利用し

ている傾向がある。ロボット利用企業も増えているが、労働者の学歴との関係は希薄であり、

技術によって労働市場への影響が異なることを示唆している。第二に、AI 利用企業は、生

産性や平均賃金が高く、中期的な期待成長率も高い。第三に、AI 利用企業は、それが自社

の生産性や賃金を高める一方、雇用を減少させる可能性があると予想している。第四に、労

働者レベルでも高学歴層ほど AI を利用しており、現時点において AI と高学歴労働者が補

完的なことを示唆している。第五に、AI を利用している労働者は、業務の生産性が平均で

20％程度向上したと判断しており、AI が潜在的にかなり大きな生産性効果を持つ可能性を

示唆している。 
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日本企業・労働者の AI 利用と生産性 

 

 

１．序論 

 

人工知能（AI）の利用が拡がっている。AI 関連技術が進歩する中、10 年ほど前には「第

四次産業革命」が盛んに論じられた。1 多くの国が AI 振興戦略に着手し、日本政府も 2019

年に「AI 戦略」を策定した。最近は ChatGPT など生成 AI が急速に普及しており、資料作

成、営業活動、顧客対応など様々な業務に生成 AI を活用する企業の事例が頻繁に報道され

ている。 

AI は適用範囲の広い「汎用技術（General Purpose Technology：GPT）」なので、その開発・

普及は経済全体の生産性を飛躍的に高める可能性がある。AIの発展が「特異点」（singularity）

に達すると、経済成長率が発散的に加速する理論的可能性も指摘された（e.g., Fernald and 

Jones, 2014）。現時点では、特異点は遠い将来のことと考えられているが（Aghion et al., 2019; 

Nordhaus, 2021）、AI は当面の生産性や経済成長に対してどの程度の効果を持つのだろうか。

また、労働者の仕事や賃金にどう影響するのだろうか。 

1990 年代後半から 2000 年代前半にかけてのいわゆる「IT 革命」が生産性に及ぼした効果

については、既に多くの実証研究があり、金融業、流通業、運輸業など「IT 利用産業」の生

産性を大幅に高めたことが知られている（e.g., Stroh, 2002; Pilat et al., 2002）。おそらく AI も、

それを作る産業だけでなく「AI 利用産業」への効果が重要だろう。 

産業用ロボットを対象とした研究は急増しているが、AI の経済効果に関する実証研究は

限られている。2 その最大の理由は企業レベルのデータの欠如である（Raj and Seamans, 2019; 

Furman and Seamans, 2019）。AI の経済効果に関する研究についてのサーベイ論文（Agrawal 

et al., 2019）は、AI の労働市場への影響を、工場の自動化の研究から類推するのは慎重にす

べきだと指摘している。自動化技術の経済効果に関する最近のサーベイ論文である Restrepo 

(2023)は、AI の労働市場へのインパクトを今後の重要な研究課題だと述べている。 

こうした状況を踏まえ、本稿は、2018 年度、2021 年度、2023 年度の 3 回にわたり行った

日本企業へのサーベイ、2023 年度に行った就労者へのサーベイに基づき、AI をはじめとす

る新しい自動化技術の利用実態を概観し、それが雇用や生産性に及ぼす効果について考察

する。 

結果の要点は以下の通りである。第一に、AI 利用企業は急増しており、高学歴労働者（特

に大学院卒）シェアの高い企業ほど AI を利用する傾向がある。ロボット利用企業も増えて

 
1 政策形成の実務において AI への関心が高まる中、RIETI では 2010 年代半ば頃から AI を
はじめとする「第四次産業革命」に関連する研究を多数行ってきた。森川 (2020)はそれら研

究を概観している。 
2 AI の経済効果に関する研究の最近のサーベイ論文として Abrardi et al. (2022)。 
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いるが、労働者の学歴構成との関係は希薄であり、AI とロボットの労働市場への影響が異

なることを示唆している。第二に、AI 利用企業は、生産性や平均賃金が高く、中期的な期

待成長率も高い。第三に、AI 利用企業は、それが自社の生産性や賃金を高める一方、雇用

を減少させる可能性があると予想している。第四に、労働者レベルでも高学歴層ほど AI を

利用しており、現時点において AI と高学歴労働者が補完的なことを示唆している。第五に、

AI を利用している労働者は、業務の生産性が平均で 20％程度向上したと判断しており、AI

が潜在的にかなり大きな生産性効果を持つ可能性を示唆している。 

以下、第２節では関連する先行研究を簡単に概観する。第３節では日本企業へのサーベイ

の結果から AI など新技術の利用動向、AI の効果に関する企業の見方を紹介する。第４節で

は就労者へのサーベイに基づき、労働者レベルでの AI の利用状況とそれが仕事の生産性に

及ぼす効果への評価を示す。最後に第５節で本稿の結果の要点をまとめるとともに、分析の

限界と今後の課題を述べる。 

 

 

２．関連する研究 

 

自動化技術のうち産業用ロボットについては、それが雇用や労働分配率に及ぼす影響に

ついて既に多くの研究が行われている。自動化技術の効果に関するタスク・ベースの理論モ

デル（Acemoglu and Restrepo, 2018, 2020）によれば、自動化技術が雇用に及ぼす効果には、

負の雇用置換効果、正の生産性効果、正の構成効果（一般均衡効果）がありえ、それらの大

小関係次第で総効果は正負いずれの可能性もある。実証分析では国際ロボット連盟（IFR）

の国別・産業別ロボット利用実態のデータが利用可能なので、このデータを用いた研究が多

数行われてきた。Autor and Salomons (2018)、Blanas et al. (2019)、Acemoglu et al. (2020)、

Acemoglu and Restrepo (2019, 2020, 2022)、de Vries et al. (2020)、Dauth et al. (2021)、Chung and 

Lee (2023)、Mann and Püttmann (2023)などが挙げられる。 

Blanas et al. (2019)、Acemoglu et al. (2020)、Acemoglu and Restrepo (2019, 2020, 2022)、de 

Vries et al. (2020)は、ロボットが雇用、特に生産現場の労働者や低スキル労働者の雇用に負

の影響を持ったことを示している。一方、Dauth et al. (2021) や Mann and Püttmann (2023)は、

製造業の雇用減少はサービス産業の雇用増加で相殺されているという結果を示している。

また、Chung and Lee (2023)は、ロボットが早い時期には雇用を減少させたが、最近は新しい

タスク創出や他産業へのスピルオーバー効果を通じて雇用に正の効果を持つようになって

きたとしている。日本の研究としては、Dekle (2020)、Adachi et al. (2024)が挙げられ、ロボ

ットの利用が雇用に正の効果を持ったという結果を報告している。ロボットの労働市場へ

の効果についてコンセンサスを得る状況には至っていない。 

ロボットが生産性に及ぼす効果の実証研究もかなり行われており、ほとんどが生産性へ

の正の効果を確認している。Kromann and Sørensen (2019)、Kromann et al. (2020)、Park et al., 
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2021)、Cette et al. (2021)、Koch et al. (2021)が挙げられる。3 これに対して、AI についてはロ

ボットと違ってその利用実態に関するデータが乏しいため、実証研究は遅れている。しかし、

近年、いくつかの国でそうしたデータの収集が始まっており、企業の AI 利用実態が徐々に

わかってきた。4 

米国の Annual Business Survey（ABS）のデータ（2019 年）に基づく研究（Zolas et al., 2020; 

Acemoglu et al., 2022; McElheran et al., 2024）によれば、AI を利用している米国企業は 3.2％

である。欧州イノベーション調査（CIS）のドイツのデータ（2018 年）を用いた Czarnitzki et 

al. (2023)は、約 7％の企業が AI を利用しており、企業の AI 利用と生産性の間に有意な正の

関係があるとしている。5 日本企業については、Morikawa (2020)が独自の企業サーベイ（2019

年 1～2 月）により、AI を既に利用している企業は 3％強にとどまるが、産業による違いが

大きく情報通信業の企業は 12％が AI を利用していることなどを示している。 

AI の労働市場への影響に関連する初期の分析としては、Frey and Osborne (2017)が、職業

（occupation）ベースの分析により、米国の総雇用のうち 47％が AI などのコンピューター

技術によって代替されるリスクがあるという試算を示して広く注目を集めた。David (2017)

は日本を対象に同様の分析を行い、仕事の約 55％が代替される可能性があるという結果を

示している。一方、Arnts et al. (2017)は、職業ではなくタスク・ベースで考えると Frey and 

Osborne (2017)の数字は過大評価であり、OECD 諸国平均で自動化により失われるリスクの

ある仕事は 9％（日本は 7％）に過ぎないという数字を示している。Morikawa (2017)は、AI

など新技術の効果について独自の企業へのサーベイ（2015 年）をもとに分析し、AI が経営

にはプラス、雇用にはマイナスの効果を持つと見込む企業が多いこと、企業の AI 利用が従

業者の教育水準と補完性を持つことなどを示している。 

最近のいくつかの研究は、AI に関連する求人データを利用した分析を行っており、例え

ばAlekseeva et al. (2021)、Acemoglu et al. (2022)、Bonfiglioli et al. (2023)が挙げられる。Alekseeva 

et al. (2021)は、米国のオンライン求人に関する大規模なデータ（2010～2019 年）を用いて、

AI 専門家への需要を職種別・産業別・企業別に計測し、ほとんどの産業・職種で AI スキル

への需要が急増していること、AI スキルへの賃金プレミアムが存在することを示している。

やはり米国の AI 求人のデータ（2010～2018 年）を用いて事業所レベルの分析を行った

Acemoglu et al. (2022)は、現在のところ AI は一部のタスクでは人間に代替しているが、マク

 
3 これらのうち Kromann and Sørensen (2019)は、ロボットに限らず自動化設備への投資全般

についての企業サーベイのデータを用いている。 
4 比較的早い時期から AI 関連特許のデータを用いた分析が行われてきた（e.g., Webb et al., 
2018; Venturini）。日本でも、最近、企業レベルの AI 特許データを利用して生産性との関係

を分析した研究が行われている（e.g., 金・乾, 2021; 池内, 2021: 池内他, 2023）。特許データ

は客観的・定量的なデータなので、一つの有効なアプローチである。ただし、どちらかと言

えば AI 技術の開発・生産サイドの情報であり、AI 利用サイドの分析には不向きである。 
5 Engberg et al. (2024)によれば、ポルトガル、デンマーク、スウェーデンの従業員 10 人以上

の企業のうち 2021 年に AI を使用している企業はそれぞれ 17％、24％、10％である。 
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ロ的な労働市場に目に見える影響は与えていないとする結果を報告している。Bonfiglioli et 

al. (2023)は、求人における機械学習などソフトウエア・スキルの要求の情報をもとに、操作

変数推計により AI へのエクスポージャーが地域（通勤圏）の雇用に負の影響を持っている

との結果を示している。6 

AI が企業パフォーマンスに及ぼす効果についての研究も徐々に現れている。先述した

Czarnitzki et al. (2023)は、企業の AI 技術採用に関するドイツのデータを用いて生産関数アプ

ローチで生産性効果を推計し、AI 使用と企業の生産性の間に有意な正の関係があることを

示している。Babina et al. (2024)は、米国企業を対象に AI 技術の利用の経済効果を分析した

ものである。AI 利用に関する企業レベルのデータが存在しないため、従業者の履歴書情報

と求人情報の民間データに基づき、企業レベルの AI 投資の指標を構築して分析を行ってい

る。そして AI 投資企業は売上高、雇用、市場価値の成長率が高いことなどを明らかにして

いる。こうした企業レベルの実証分析はまだ緒に就いたばかりだが、今後発展していくと予

想される。 

労働者レベルの情報を用いて因果関係を明らかにする研究も現れている（e.g., Kanazawa 

et al., 2022; Brynjolfsson et al., 2023; Noy and Zhang, 2023）。7 Kanazawa et al. (2022)は日本のタ

クシー運転手のデータを用いて AI 利用が生産性に及ぼす効果を推計し、顧客を探すための

走行時間を短縮することで運転手の生産性を平均約 5％高め、スキルの低い運転手で生産性

効果が大きいとの結果を示している。Brynjolfsson et al. (2023)は、あるソフトウエア大企業

の従業者レベルのデータを用いて、生成 AI の会話支援ツール導入の効果を DID 推計したも

のである。生成 AI が物的生産性を平均 13.8％高め、特に低スキル労働者で生産性効果が大

きいという結果を示している。Noy and Zhang (2023)は、高学歴の専門労働者の執筆タスク

を対象に、生成 AI（ChatGPT）の生産性効果をオンラインでのランダム化実験によって分析

した。労働投入時間の▲40％減少、アウトプットの質の 18％向上という形で、生成 AI が労

働生産性を大幅に高めたとしている。8 

以上のように、AI の経済効果について様々なデータを駆使した研究が急速に進展してい

るものの、依然として産業用ロボットに比べても発展途上である。こうした状況を踏まえ、

本稿では独自に収集した企業レベル及び労働者レベルのデータを用いて、日本における AI

利用の実態とその経済効果を考察する。本稿の特長は、①2018～2023 年の企業データ

 
6 Engberg et al. (2024)は、独自に構築した AI エクスポージャーのデータを使用して、AI エ
クスポージャーとスキル別の労働需要の関係を分析し、AI エクスポージャーの高い企業は

高スキルホワイトカラー労働需要を増加させる関係があることを示している。 
7 本⽂で挙げたもののほか、Kleinberg et al. (2018)は、機械学習が人間の意思決定を改善する

効果を持つかどうかを、米国における裁判官による収監の判断を対象にシミュレーション

を行ったもので、機械学習は潜在的に大きな犯罪削減効果を持つとしている。 
8 このほか、Korinek (2023)は、生成 AI の経済学の研究おける利用について実践的に解説し、

経済学研究者は生成 AI により煩瑣なタスクを自動化することで大きな生産性の利益を享受

しうると論じている。 
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（unbalanced panel）を収集し、AI 利用の時系列での動向を示すこと、②AI、ビッグデータ、

ロボットという 3 つの自動化技術を比較し、技術による企業特性の違いを分析すること、③

労働者レベルの AI 利用実態とその生産性効果を示すことである。 

 

 

３．企業の AI 利用動向と企業特性 

 

３．１．サーベイの概要 

 

本稿で用いる企業サーベイは、RIETI が株式会社東京商工リサーチに委託して実施して行

ってきた「経済政策と企業行動に関するアンケート調査」である。AI 利用に関する設問を

含む 2018 年度、2021 年度、2023 年度の 3 回の調査結果を利用する。調査事項は産業、企業

規模などの基本的な企業特性のほか、企業経営の方針、イノベーションの状況、企業業績の

見通しなど多岐にわたるが、本稿で主に利用するのは、①AI、ビッグデータ、ロボットの利

用状況に関する設問、②AI の生産性・雇用・賃金への影響に関する定性的な設問である。

具体的な設問の文言や選択肢は後述するが、3 回の調査を通じて尋ねているので時系列の変

化を観察できる。 

調査対象は、製造業・非製造業をカバーし、上場企業・非上場企業を含む常時従業者 50

人以上の企業である。2018 年度及び 2021 年度調査は、「企業活動基本調査」（経済産業省）

対象企業から抽出した企業 15,000 社が対象で、2023 年度調査は 2021 年度調査に回答した

企業を対象としたフォローアップ調査である。9 

調査実施時期は、①2018 年度調査が 2019 年 1～2 月、②2021 年度調査が 2021 年 10～12

月、③2023 年度調査は 2023 年 12 月～2024 年 1 月である（以下、「2018 年調査」、「2021 年

調査」、「2023 年調査」と表記する）。回答企業数は、①2,535 社、②3,125 社、③1,377 社で、

3 回の調査に継続して回答した「パネル企業」は 647 社である。回答企業の産業分布、企業

規模の平均値・標準偏差・中央値は付表１に示す通りである。 

 

 

３．２．自動化技術の利用 

 

AI など自動化技術の利用状況に関する設問は、「貴社は以下の技術を事業に利用していま

すか」で、①人工知能（AI）、②ビッグデータ、③ロボットの 3 つが対象である。10 2023 年

 
9  調査依頼状において、「経営者ご本人または経営者のご意見を代わって記載いただける部

局の方」に回答を依頼している。 
10 2018 年調査の設問は少し異なり、「人工知能（AI）、ビッグデータ、ロボットなどの新技

術についてお伺いします。貴社は人工知能（AI）／ビッグデータ／ロボットについてどう
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調査では「人工知能（生成 AI を含む）」と生成 AI を含むことを明示している。ただし、何

を AI に含めて回答するかは企業の判断に委ねられている。 

これら技術を利用している企業の割合を示したのが表１であり、AI、ビッグデータ、ロボ

ットいずれも利用企業は増加傾向にある。サンプル数が少なくなるが、3 回の調査全てに回

答したパネル企業に絞っても同様のパタンである（同表 B 欄）。これら技術の利用と企業特

性（産業、企業規模（ln 従業者数）、従業者の学歴構成（大卒比率、大学院卒比率））の関係

を分析した結果が表２である。11 各技術利用企業=1、非利用企業=0 としたシンプルな probit

推計で、産業は卸売業を参照カテゴリーとしており、数字は限界効果を表示している。 

情報通信業、規模の大きい企業、高学歴（大卒、大学院卒）従業者割合の高い企業ほど AI

を利用している傾向がある。ビッグデータは AI と似たパタンだが、小売業で利用企業が多

い。おそらく POS データを活用している企業が多いからではないかと推測される。これら

に対してロボット利用企業の特性は大きく異なる。予想される通り製造業企業の利用が多

く、企業規模の係数は AI やビッグデータに比べてずっと大きい。最も特徴的なのは従業員

の学歴構成との関係が弱いことで、大卒比率の係数は非有意な負値、大学院卒比率の係数は

負値でマージナルに有意である。 

これら自動化技術利用企業の全要素生産性（TFP）、平均賃金を非利用企業と比較した結

果が表３である。TFP、平均賃金は「企業活動基本調査」のデータから計算した数字だが、

2021 年度までのデータしか利用できないため、2023 年度の数字は 2021 年度の数字を援用

している。12 産業大分類、企業規模、調査年次をコントロールした数字である。非利用企業

と比較して AI 利用企業の TFP は 8.8％、ビッグデータ利用企業は 8.0％、ロボット利用企業

は 2.9％高い。もちろんクロスセクションの相関関係を示すものに過ぎないが、AI など新技

術を利用している企業は生産性や賃金が高い。13 

本稿で用いている企業サーベイは、中期的な（5 年後）自社の売上高及び従業者数の予測

 
お考えですか」で、回答の選択肢は、①「既に事業に利用している」、②「今後利用した

いと考えている」、③「当社の事業にはあまり関係がない」、④「わからない」である。本

稿では①を選択した場合に当該自動化技術を利用している企業として扱う。 
11 産業分類は、調査対象を選定する際に用いた年次の「企業活動基本調査」の産業格付けに

基づき、製造業、卸売業、小売業、情報通信業、サービス業、その他の 6 つの大分類にして

いる。 
12 TFP、平均賃金はいずれも対数表示であり、TFP は「企業活動基本調査」の 3 ケタ産業毎

に、付加価値額をアウトプット、有形固定資産ストック、労働投入量（マンアワー）をイン

プットとして、インデックス・ナンバー方式でノンパラメトリックに計算した。「企業活動

基本調査」には企業毎の労働時間データがないため、労働投入量を計算する際、「毎月勤労

統計」（厚生労働省）の産業毎の労働時間データ（一般労働者、短時間労働者）を使用し、

各企業の一般労働者数、短時間労働者数に乗じている。なお、TFP は企業サーベイへの回答

企業だけでなく、「企業活動基本調査」の全サンプルを用いて計測している。 
13 ただし、企業固定効果を含む推計を行うと、AI、ビッグデータ、ロボット利用の係数はい

ずれも統計的に有意ではない。 
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値を尋ねている。14  新技術利用企業の中期的な期待成長率を非利用企業と比較した結果が

表４である。産業大分類、企業規模、調査年次をコントロールした上で、AI 及びビッグデ

ータを利用している企業は中期的な自社売上高の期待成長率がそれぞれ 9.4％、7.4％高い。

自社従業者数の期待成長率も非利用企業に比べて 4.5％、3.3％高い。これに対してロボット

利用企業の期待成長率は非利用企業に比べて高いとは言えない。 

 

 

３．３．AI の生産性・雇用・賃金への効果についての見方 

 

次に、AI の普及が自社の生産性・雇用・賃金に及ぼす長期的な効果に関する定性的な評

価を概観する。生産性への効果についての 2023 年調査の設問は、「人工知能（AI）の普及

が、長期的に貴社の生産性に及ぼす効果をどう考えますか」である。回答の選択肢は、①「大

きなプラスの影響がある」、②「プラスの影響がある」、③「どちらとも言えない」、④「マ

イナスの影響がある」、⑤「大きなマイナスの影響がある」の 5 つである。2018 年及び 2021

年調査の設問は、「人工知能（AI）やロボットの開発・普及が、長期的に見て貴社の将来の

経営や事業活動に及ぼす効果・影響をどう考えますか」（5つの選択肢は 2023年調査と同じ）

で、ロボットを含めて聞いており、また、生産性ではなく経営や事業活動への影響を尋ねて

いるので、単純に経年比較はできないことに注意する必要がある。以下では、AI を利用し

ている企業に絞った集計結果を報告する。したがって、サンプルサイズは 3 年間プールして

も 450 社程度である。当然ではあるが、AI 利用企業の大多数は事業活動や生産性への効果

をプラスと見る傾向があり、マイナスの影響と回答した企業はほぼゼロである（図１参照）。 

自社雇用への効果についての設問は、「人工知能（AI）の普及が、長期的に貴社の雇用に

及ぼす効果・影響をどう考えますか」で、回答の選択肢は、①「雇用の増加につながる」、

②「雇用の減少につながる」、③「雇用とは関係がない」、④「わからない」の 4 つである。

雇用や賃金への影響についても、2018 年及び 2021 年調査は「人工知能（AI）やロボットの

開発・普及」とロボットを含めて尋ねているので、経年比較する際には注意が必要である。

AI 利用企業の自社雇用への長期的効果についての見方を集計したのが図２である。雇用減

少につながると見る企業が雇用増加を見込む企業よりも多い。15 

自社従業員の賃金に及ぼす効果についての設問は、「今後、人工知能（AI）の普及が、長

期的に貴社の従業員の賃金に及ぼす効果・影響をどう考えますか」で、回答の選択肢は、①

「賃金の上昇につながる」、②「賃金の低下につながる」、③「賃金とは関係がない」、④「わ

 
14 具体的な設問は、「5 年後の売上高は、昨年度の実績に比べて何％程度増減すると見込ん

でいますか」、「貴社の 5 年後の従業者数は、昨年度末に比べて何％程度増減すると見込んで

いますか」である。 
15 2023 年度調査では「わからない」という回答が 2020 年度、2021 年度に比べて多くなっ

ているが、本文で述べた通り、質問の文言が異なるため、単純に時系列の比較はできない（賃

金への効果に関する設問も同様）。 
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からない」の 4 つである。AI 利用企業は、自社従業員の賃金に長期的にプラスと見込む企

業が多い（図３）。前述の通り AI 利用企業は生産性への長期的効果をプラスと見込む傾向

があるので、賃金が生産性を反映するとすれば自然な結果である。また、これまで見てきた

通り AI の利用と高学歴労働者の間に補完性があることから、AI 利用に伴う長期的な従業員

のスキル向上を見込んでいるのかも知れない。 

企業サーベイに基づく以上の結果を整理すると、AI やビッグデータを利用する企業は急

増しており、高学歴労働者シェアの高い企業ほど AI やビッグデータを利用している傾向が

ある。ロボット利用企業も増加しているが、ロボット利用と労働者の学歴との関係は希薄で

ある。自動化技術としてひとくくりにされることが多いが、AI とロボットの利用と労働者

のスキル構成の関係は大きく異なる。第二に、AI を利用する企業は、生産性や平均賃金が

高く、中期的な期待成長率も高い。第三に、AI 利用企業は、それが自社の生産性や賃金を

高める一方、雇用を減少させる可能性があると予想している。 

 

 

４．労働者の AI 利用と生産性 

 

４．１．サーベイの概要 

 

本節では、2023 年 9 月に行った就労者を対象としたサーベイの結果を報告する。「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」のデータである。この調査は、株式会

社楽天インサイトに委託して実施したもので、対象は同社に登録しているモニターのうち

20 歳以上の就労者である。回答者の性別・年齢別構成が「就業構造基本調査（2022 年）」（総

務省）に一致するようにサンプルを抽出している。回答者 13,150 人の性別・年齢階層別の

構成は付表２の通りである。 

この調査における AI 利用状況に関する設問は、「人工知能（AI）の利用についてお伺いし

ます。AI には生成 AI を含めてお答えください。あなたは、AI を利用していますか」であ

る。回答の選択肢は、①「仕事で利用している」、②「利用しているが、仕事では利用して

いない」、③「利用していない」の 3 つである。 

①を回答した人には、AI 利用による主観的生産性への効果を尋ねている。設問は、「仕事

に AI を利用することにより、利用しない場合と比べて、仕事の効率性（生産性）はどうで

すか」で、回答の選択肢は、①「AI を利用することで、仕事の効率性が＿％程度高まる」、

②「AI の利用は仕事の効率性に関係がない」である。②を選択した場合にはゼロ％として

処理する。 

 

 

４．２．AI の利用状況 
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AI の利用状況を集計すると、AI を仕事に使っている人は 5.8％だが、仕事以外での利用

者を含めると 16.1％である。16 AI を仕事で利用している割合を主な個人特性別に図示した

のが図４である。男性、若年層、高学歴者が高い数字である。17 産業別に集計したのが図５

であり、予想される通り情報通信業が突出して高く（14.2％）、専門サービス業（9.7％）、金

融・保険業（8.9％）も比較的高い。一方、飲食・宿泊サービス、医療・福祉における仕事で

の AI 利用者は 2～3％程度と低い数字である。高スキルのホワイトカラー労働者が多い産業

で AI の利用が進んでいる。 

AI 利用を各種個人特性（性別、年齢、学歴など）で説明するシンプルな probit 推計を行

った結果が表５である。参照カテゴリーは、男性、40 歳台、高卒以下で、数字は限界効果

を示している。同表(1)列は仕事以外を含めて AI を利用している人=1、(2)列は仕事に利用し

ている人=1 とした結果である。数字は限界効果を示している。性別には男性が女性よりも

AI 利用確率が高い。年齢別には 20 歳台、30 歳台の若い就労者の AI 利用確率が高く、特に

仕事以外を含む利用で年齢層による差が大きい。学歴別には高学歴になるほど AI を利用し

ている傾向が強く、やはり仕事以外での利用を含めた場合に学歴による量的な違いが大き

くなる。前節の企業サーベイの結果と同様、学歴で測ったスキルと AI 利用の補完性を示唆

する結果と言えるだろう。 

賃金（仕事からの年間収入。対数表示）を被説明変数とし、週労働時間（対数）、性別、

年齢、学歴、就労形態、産業、職種、企業規模をコントロールして AI 利用者の賃金プレミ

アムをクロスセクション推計した結果が表６である。18 仕事に AI を利用している人に限っ

て見ると、個人特性を調整しない場合、AI 利用者の非利用者との比較での賃金プレミアム

は＋45.6％だが、これら観測可能な個人特性を補正すると＋12.4％とかなり縮小する。賃金

水準が高い労働者ほど AI を利用している傾向があることを示している。 

 

 

４．３．AI 利用と生産性 

 

 
16 なお、2020 年、2021 年に行ったサーベイには、「あなたご自身のお仕事で、AI やビッグ

データを利用していますか」という設問があり、就労者のうち「AI・ビッグデータ」を仕事

に利用している人の割合は 2020 年 4.3％、2021 年 5.1％だった。 
17 後述するように各種個人特性で AI 利用を説明する推計を行うと 70 歳以上の係数は統計

的に有意ではない。 
18 被説明変数は仕事からの年間収入（「50 万円未満」～「2,000 万円以上」の 18 カテゴリ

ー）で、各カテゴリーの中央値を対数変換して使用（最小カテゴリーは 25 万円、最大カテ

ゴリーは 2,250 万円として処理）している。説明変数のうち週労働時間（「15 時間未満」～

「75 時間以上」の 12 カテゴリー）も同様に選択肢の中央値を対数変換して使用している。

他の説明変数は全てダミー変数である。 
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仕事での AI 利用により業務の生産性がどの程度向上したかを尋ねた結果を産業別に集計

したのが図６である。「AI の利用は仕事の効率性に関係がない」と回答した人はゼロ％とし

て平均値を示している。全産業平均で、AI 利用による仕事の主観的生産性の上昇幅は＋

21.8％とかなり大きい。 

仕事以外で AI 使っている人がこの 2 倍近くいるので、仮にそうした人たちが仕事にも AI

を利用するようになると、経済全体の生産性が 2～3％程度高まる計算になる。日本の経済

成長率が低水準で推移する中、かなり大きな潜在的効果と言える。ただし、生産性効果の大

きい人ほど実際に AI を利用しているというセレクション効果がありうること、また、マク

ロ経済的な効果は、技術的・制度的に AI の利用が難しい産業や業務によって制約されるこ

とに注意が必要である。 

 

 

５．結論 

 

本稿は、日本企業及び就労者に対する独自のサーベイに基づき、AI など新技術の利用実

態、それらを利用する企業・労働者の特性、AI が生産性や雇用に与える効果についての見

方を概観した。その結果によれば、第一に、AI 利用企業は急増しており、高学歴労働者（特

に大学院卒）シェアの高い企業ほど AI を利用する傾向がある。ロボット利用企業も増加し

ているが、労働者の学歴との関係は希薄であり、AI とロボットの労働市場への効果には大

きな違いがあることを示唆している。第二に、AI を利用する企業は、生産性や平均賃金が

高く、中期的な期待成長率も高い。第三に、AI 利用企業は、それが自社の生産性や賃金を

高める一方、雇用を減少させる可能性があると予想している。第四に、労働者レベルで見て

も高学歴層ほど AI を利用している傾向があり、現時点において AI と学歴で測ったスキル

に補完性があることを示唆している。第五に、AI を利用している労働者は、平均 20％程度

業務の生産性が向上したと評価しており、潜在的に AI がかなり大きな生産性効果を持つ可

能性を示唆している。 

現時点において AI が高スキル労働（高学歴労働者）と補完的なことは、Morikawa (2017)

の結果と同様である。ただし、生成 AI の利用は急速に拡がっており、適用範囲の拡大に伴

って状況が変化する可能性がある。今後、AI の経済効果を高めていく上では、高学歴のホ

ワイトカラー労働者のデスクワークという範囲を超えた様々なタスクへの AI の適用が課題

になると考えられる。 

本稿で示した結果はあくまでもサーベイからの観察事実であり、因果関係を示すもので

はない。公的な統計調査ではないので回答の精度にも議論の余地がある。また、AI 利用の

有無という二値情報にとどまっており、どの程度利用しているかという量的な情報はない。

この点は、定量的なデータが存在する資本ストックや研究開発とは異なる。また、AI の中

にも極めて高度なものから ChatGPT など多くの人が容易に利用可能なものまでその質には



12 
 

大きな違いがある。今後、精緻な生産性分析を行うためには、調査内容や調査方法にかなり

の工夫が必要である。AI の重要性が高まる中でその効果・影響を明らかにすることは、エ

ビデンスに基づく政策の企画・立案にとって不可欠であり、例えば大規模な政府統計の中で

AI 利用実態を網羅的に把握することを期待したい。 
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表１．自動化技術の利用動向 

 

（注）パネル企業は 3 回の調査全てに回答した企業のサブサンプル。 

 

 

表２．自動化技術利用と企業特性 

 

（注）各自動化技術利用企業=1 とする probit 推計。係数は限界効果を表示、カッコ内はロ

バスト標準誤差。***: p<0.01, **: p<0.05, *: p<0.10。産業の参照カテゴリーは卸売業。 

 

 

表３．自動化技術利用企業の生産性・賃金 

 

（注）数字は、産業大分類、企業規模（従業者数）、年次をコントロール（OLS 推計）した

上での各技術非利用企業と比較した生産性、賃金プレミアム。***: p<0.01, **: p<0.05。 

  

A. 全回答企業
(1) AI (2) Bigdata (3) Robot

2018 3.0% 3.3% 16.2%
2021 7.8% 7.1% 19.5%
2023 10.0% 6.6% 21.0%

B. パネル企業
(1) AI (2) Bigdata (3) Robot

2018 1.1% 2.5% 15.0%
2021 5.6% 4.2% 18.5%
2023 8.2% 6.0% 23.5%

(1) AI (2) Bigdata (3) Robot
製造業 0.007  0.005  0.187 ***

(0.008) (0.005) (0.014)
小売業 0.013  0.039 *** -0.114 ***

(0.012) (0.011) (0.014)
情報通信業 0.092 *** 0.035 *** 0.031  

(0.021) (0.012) (0.027)
サービス業 0.007  0.017 ** -0.089 ***

(0.011) (0.009) (0.016)
ln従業者数 0.028 *** 0.017 *** 0.081 ***

(0.003) (0.002) (0.006)
大卒比率 0.046 *** 0.045 *** -0.015  

(0.011) (0.008) (0.025)
大学院卒比率 0.192 *** 0.157 *** -0.164 *

(0.032) (0.022) (0.094)
Year dummies yes yes yes
Nobs. 5,932 8,815 5,925
Pseudo R2 0.137 0.112 0.136

AI 8.8% *** 6.5% **

Bigdata 8.0% *** 9.1% ***

Robot 2.9% *** 5.5% ***

(1) TFP (2) 賃金
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表４．自動化技術の利用と中期的な成長期待 

 

（注）数字は、5 年先までの売上高、従業者数の伸び（調査前年実績との比較）を、各自動

化技術を利用していない企業と比較したもの。産業大分類、企業規模（従業者数）、年

次をコントロール（OLS 推計）。***: p<0.01, **: p<0.05。 

 

 

表５．AI 利用者の個人特性 

 

（注）Probit 推計による限界効果。カッコ内はロバスト標準誤差。***: p<0.01, **: p<0.05, *: 

p<0.10。参照カテゴリーは男性、40 歳台、高卒以下。 

 

 

  

AI 9.4% *** 4.5% ***

Bigdata 7.4% *** 3.3% **

Robot 0.1% 0.7%

(1) 売上高 (2) 従業者数

女性 -0.0636 (0.0075) *** -0.0105 (0.0040) ***

20歳台 0.0865 (0.0120) *** 0.0352 (0.0074) ***

30歳台 0.0424 (0.0103) *** 0.0219 (0.0061) ***

50歳台 -0.0413 (0.0082) *** -0.0102 (0.0045) **

60歳台 -0.0554 (0.0086) *** -0.0128 (0.0048) **

70歳以上 -0.0262 (0.0171)  0.0092 (0.0120)  

専門学校 0.0202 (0.0125) * 0.0090 (0.0072)  

短大・高専 0.0197 (0.0138)  -0.0042 (0.0071)  

大学 0.0537 (0.0087) *** 0.0190 (0.0048) ***

大学院（修士課程） 0.1196 (0.0199) *** 0.0291 (0.0105) ***

大学院（博士課程） 0.2748 (0.0408) *** 0.1415 (0.0319) ***

就労形態 yes yes
産業 yes yes
職種 yes yes
企業規模 yes yes
Nobs. 13,150 13,150
Pseudo R2 0.1078 0.1194

(1) AIを利用 (2) AIを仕事に利用
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表６．AI 利用者の賃金プレミアム 

 

（注）OLS 推計、カッコ内はロバスト標準誤差。***: p<0.01, *: p<0.10。被説明変数は年間

収入の対数。 

 

 

  

AI利用 0.0972 *** 0.0792 ***

(0.0146) (0.0171)
AI仕事利用 0.1173 *** 0.0516 *

(0.0224) (0.0263)
労働時間 yes yes yes
性別 yes yes yes
年齢 yes yes yes
学歴 yes yes yes
就労形態 yes yes yes
産業 yes yes yes
職種 yes yes yes
企業規模 yes yes yes
Nobs. 13,150 13,150 13,150
R-squared 0.5600 0.5594 0.5601

(3)(1) (2)
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図１．AI の普及が経営や生産性に及ぼす効果 

 
（注）AI 利用企業を対象に集計。2018 年度、2021 年度調査は「長期的な将来の経営や事業

活動に及ぼす効果」、2023 年度調査は「長期的な生産性に及ぼす効果」を尋ねている。 

 

 

図２．AI の普及が自社の雇用に及ぼす効果 

 
（注）AI 利用企業を対象に集計。 
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図３．AI の普及が自社従業員の賃金に及ぼす効果 

 
（注）AI 利用企業を対象に集計。 
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図４．個人特性と AI の仕事での利用 

 
 

 

図５．AI の仕事での利用者割合：産業別 
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図６．AI 利用の生産性向上効果 
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付表１．企業サンプルの概要 

 

（注）産業は構成比。 

 

 

付表２．就労者サンプルの性別・年齢別構成 

 

 

 

調査年度 2018 2021 2023
産業 製造業 53.1% 51.4% 54.0%

情報通信業 5.4% 5.6% 5.2%
卸売業 18.1% 18.7% 18.4%
小売業 10.6% 10.8% 10.2%
サービス業 9.4% 10.2% 9.2%
その他 3.3% 3.3% 3.0%

ln従業者数 Mean 5.059 5.041 4.897
SD 0.968 0.964 0.844
p50 4.868 4.860 4.762

回答企業数 Total 2,527 3,123 1,377

男性 7,210 54.8%
女性 5,940 45.2%
20歳台 1,960 14.9%
30歳台 2,336 17.8%
40歳台 3,016 22.9%
50歳台 2,939 22.3%
60歳台 2,479 18.9%
70歳以上 420 3.2%
Total 13,150
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