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はじめに 

少子高齢化が進み労働投入面での下押しが続

く中、生成 AI（Generative AI）1の登場により、生

産性向上への期待感が急速に高まっている。AI は、

特定の産業にとどまらず、業種横断的に、社会の

幅広い範囲に応用可能であるとの見方があり、

「汎用技術（General Purpose Technology）」として

普及する可能性が指摘されている2。歴史的にみて

も、蒸気機関や電気、コンピューター、インター

ネットなどの汎用技術は、既存技術の代替に加え

て、関連する業務プロセスの変革や新たな産業の

創出を通じて経済全体に大きな波及効果をもた

らしてきた3。 

もっとも、汎用技術が経済全体にもたらす影響

は、導入される技術ごとの特性に加え、それらが

普及する速度にも大きく左右される。本稿では、

AI技術の導入が労働生産性や全要素生産性（TFP）

に与える影響について、先行研究での議論や最新

のデータを踏まえて考察する。その際、他の先進

国との比較から、わが国特有の要因にも着目し、

今後わが国において AI 活用が生産性を向上させ

るうえで何が重要かといった点を整理する。 

汎用技術としての AI と生産性向上メカニ

ズム 

「AI」が指し示す範囲は必ずしも明確ではない。

広範な定義では、環境を認識しそれに対応して知

的に振舞う機械やソフトウェア、あるいはアルゴ

リズムを総称する「知的な機械エージェント」4の

ことである。より狭義には、そのシステム的な特

性に着目して、「受け取った入力から、物理的環境

または仮想環境に影響を与える可能性のある予

測、コンテンツ、推奨事項、または意思決定など

の出力を生成する機械ベースのシステム」のよう

に、より具体的な定義もみられる5。生成 AI は後

者の狭義に該当すると考えられる。AI 活用による

マクロ経済への影響を論ずるうえでは、AI が指し

示す範囲を意識することが肝要である。 

近年、生成 AI に代表される AI技術は急速に進歩しており、経済全体の生産性を向上させることへの期

待感が高まっている。特にわが国においては、労働力の減少といった構造的な課題に直面するもと、定

性的には、AI がこうした課題解決に貢献する強力なツールになり得ると期待されている。もっとも、マ

クロ経済への定量的なインパクトは、AI によって影響を受けるタスクの範囲やその普及速度に大きく

依存しており、現時点では不確実性が高い。今後、わが国で AI が汎用技術として経済成長の原動力に

なり得るためには、イノベーションを促進する適切な環境整備とスキル習得に向けた利用者側の変革が

求められる。 
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【図表１】汎用技術の要件 

 

（注）Lipsey et al. (2006)、Eloundou et al. (2024)を基に 

整理。 
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特に近年技術進歩が著しい生成 AI を中心に、

AI は広範囲かつ多用途で使用され得る汎用技術

であるとの見方があり、実際、蒸気機関などの過

去の汎用技術が満たしてきた要件を、生成 AI も

充足しているとの指摘もみられる（図表１）。この

ことは、AI が特定の産業に限定されず、経済全体

へ幅広い波及効果をもたらすと期待されている

こととも対応している。 

それでは、AI は具体的にどのようなメカニズム

を通じて生産性を向上させ得るのだろうか。

Acemoglu and Restrepo (2018)によれば、その経路

は図表２で示されているように大きく４つに整

理できる6。しばしば「AI は人間の仕事を奪う」と

いう論調も聞かれるが7、そうした懸念は、図表２

①にみられるような、AI が「人間が行うタスク8

を代替する」という側面に焦点を当てた議論であ

ることがわかる。AI が汎用技術であるという前提

に立てば、単に人間の業務を代替する（図表２①）

だけでなく、人間の業務の補完や既に自動化され

たタスクの効率化、イノベーションや新産業の創

出を通じて、長い時間をかけて経済構造そのもの

を変革することが期待される（図表２②～④）。実

際、汎用技術の一例である蒸気機関の普及の歴史

を振り返ると、当初は炭鉱の排水作業の代替（図

表２①に相当）を主目的に開発されたものが、そ

の後、鉄道や蒸気船といった新たな輸送手段を生

み出しただけでなく、工場の自動化やサプライチ

ェーンの構築など産業構造の変革（図表２②～④

に相当）にまで広範な影響を及ぼしたと整理され

ている9。こうした過程で、蒸気機関の発明が、結

果的にみれば労働者に多くの新たな雇用機会を

提供し、マクロ経済の成長率を押し上げてきた点

は注目に値する。 

もっとも、こうした汎用技術の恩恵が統計上に

表れるまでには、タイムラグがあることも知られ

ている。この現象は、技術の革新性にもかかわら

ず、導入当初は生産性の顕著な上昇がみられない

ため、しばしば「生産性パラドックス」と呼ばれ

る10。この背景には、①計測の困難さに加え、②企

業や社会が新たな技術に適応するために、必要な

組織変革や補完的投資を実施することや、関連す

る制度や慣行を調整するのに時間を要すること

があると考えられる。AI についても、企業が AI

活用を前提として業務プロセスや業務内容を再

編し、労働者が AI と協働するためのスキルや知

識体系が再構築され、さらには新ビジネスが創出

されるなど、社会システム全体の変革があって初

めて、経済全体の生産性を押し上げる真の効果が

発現すると考えられる。 

AI について、こうしたタイムラグ、すなわち、

AI の汎用技術としての普及速度は、過去の汎用技

術対比で速いという見方が多いものの、その不確

実性は高い11。 

過去の汎用技術の普及例をみると、例えば蒸気

機関は、産業用に広く展開されるまでに 80 年程

度を要したほか、電力も送電網などのインフラ整

備に 40 年程度を要したとされている12。他方、イ

ンターネットは、既存インフラを活用したことも

あって、比較的短期間で普及が進んだ。この点、

AI については、電力の普及が送電網という全く新

しい物理インフラの広範な整備を前提としてい

たのに対し、既存のサーバーやクラウド環境上で

導入・拡張できる点や、コンピューターやスマー

【図表２】AI の波及メカニズム 

 

（注）メカニズム及び定義は、Acemoglu and Restrepo (2018)に基づいて整理。 

メカニズム 定義 例 労働との関係

①
自動化

（Automation）
人のタスクを取って代わる 自動翻訳 代替効果

②
タスクの相乗効果

（Task complementarity）
限界生産性を引き上げる

AI業務支援
ツール

補完効果

③
自動化の深化

（Deepening of automation）
既に自動化されたタスクの

効率性向上
IT

セキュリティ
既に代替済

④
新たなタスク
（New tasks）

AIを利用した新たな
タスクの出現

― 新たな雇用機会創出？
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トフォンなどインターフェースが既に普及して

いるという点で、インターネットのような急速な

普及が可能という見方がある13。もっとも、上述し

た人材育成や組織文化の変革、プライバシーや安

全面の法規制対応といった普及に不可欠な条件

が整わなければ、効果発現に予想以上の期間を要

するリスクも否定できない。 

以上を踏まえると、AI 活用による生産性押し上

げ効果を議論する際には、どのような業種・タス

クで、どの程度 AI 活用による押し上げ効果が生

じるかという見込みに加え、それがどの程度のタ

イムスパンで実現するかという普及速度の想定

が重要になるといえる。 

AI 活用による生産性押し上げ効果 

前節までの整理を踏まえて、本節では、先行研

究が試算する先行きの生産性押し上げ効果を概

観する。先行研究では、AI 活用によるマクロの生

産性押し上げ効果を計測する際、次式のように個

別タスクでの生産性改善幅を集計してマクロの

影響を計算する「タスクベースアプローチ」が採

用されている。 

マクロの生産性押し上げ幅 

=෍൫タスクの生産性変化幅× 𝐺𝐷𝑃シェア൯ 

近年こうした手法による労働生産性もしくは

TFP の押し上げ幅の試算が多くの機関から公表さ

れている。 

図表３に示した米国などを対象とした先行研

究では、AI 活用によるマクロの生産性押し上げ効

果の試算にはバラつきがみられる。具体的には、

労働生産性の押し上げ幅は年率で 2％前後との試

算を示した分析（Baily et al. 2023、Hatzius et al. 2023）

がある。その一方、Acemoglu (2025)は、生成 AI に

よる高度認知タスクの代替の困難さを考慮し、

TFP の押し上げ幅は 0.1％未満と相対的に控えめ

な推計結果を示している14。このほか、グローバル

にみて、Cazzaniga et al. (2024)は労働生産性を 1％

程度押し上げると推計している。また、生成 AI に

限れば労働生産性の押し上げ効果は 0.6％程度に

とどまるものの、AI 技術全体でみれば最大 3.4％

程度になるなど、想定する AI 技術の範囲による

差異を報告する研究もある（Chui et al. 2023）15。

なお、普及期間については、これらの研究ではい

ずれも、先行き 10 年程度からそれを超える期間

を想定している。このため、普及のペースによっ

て年ごとの押し上げ幅が変化しうる。 

わが国に関する研究はこれまでのところ少な

いものの、森川 (2025)は、労働者へのサーベイ結

果をもとに、生成 AI の導入によって、0.5％程度

の労働生産性押し上げ効果があったと試算して

いる16。 

前節の整理を踏まえると、先行研究間の推計値

のバラつきは、主に、①AI 導入の影響を受けるタ

スクの種類や想定する AI 技術の範囲の違い――

生成 AI に限るか、自動化などより広範な AI を含

むか――、②導入の容易さに関する想定の違い、

および③導入スピードに関する想定の違いに起

因すると考えられる。なお、これらの試算では、

しばしば、労働者のセクター間の移動や失業、新

たなタスク創出の効果が考慮されていない点に

も留意が必要である。 

わが国と欧米主要国の比較：業種構造と AI

準備度 

それでは、わが国と他の先進国では、AI 活用に

よる生産性押し上げ効果に本質的な違いがある

のだろうか。この点、そうした効果を考えるうえ

では、各国の産業構造の違いも重要である。 

一般に生成 AI はテキストやプログラムコード

生成といったスキル労働の支援に強みを持ち、オ

フィスワーク業種（例：事務、企画、研究開発、

クリエイティブ、ソフトウェア開発など）で恩恵

が大きいと期待されている。他方、より広範な AI

技術は、従来型のロボットや機械制御による自動

【図表３】AI による生産性押上げ効果の予測 

 

（注）引用文献の詳細は、脚注 15 参照。 

文献 対象 生産性押し上げ幅（年率）

Baily et al. (2023)
米国

労働生産性
2.5％程度

Hatzius et al. (2023)
(Goldman Sachs)

米国
労働生産性

1.5％程度

Chui et al. (2023)
(McKinsey)

グローバル
労働生産性

0.6％程度（生成AIに限る）
3.4％程度（AI技術全体）

Cazzaniga et al. (2024)
(IMF)

グローバル
労働生産性

１％程度

Acemoglu (2025)
米国
TFP

0.1％未満
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化と相性が良く、製造業や物流・運輸、建設とい

った繰り返し作業の多い労働集約的な分野で効

果が大きいと考えられている。すなわち、従来型

の自動化技術と AI を組み合わせることで恩恵を

受ける業種と、生成 AI によって恩恵を受ける業

種とでは、異なる傾向がみられる。 

国ごとの産業構造を付加価値シェアでみると、

G7 各国の中で、わが国は製造業のウェイトが高

い一方、金融保険や情報サービス等の産業のウェ

イトが低い（図表４）。こうした産業構造の違いは、

AI 活用による生産性押し上げ効果の現れ方とい

う観点でも、各国間で差異を生じさせ得る。 

わが国の製造業についてみると、就業者数の面

では、約 15%が製造業に従事しているなど、米国

（約 8%）を大きく上回っている。また、わが国の

製造業は過去数十年にわたり産業用ロボットの

導入を進め生産性を向上させてきており、実際、

製造業の現場におけるロボットのストックは他

国に比べて高い水準となっている（図表５）。この

結果、過去 30 年程度の労働生産性の推移をみる

と、わが国の製造業における伸びは非製造業と比

べ高く、製造業での省力化・自動化投資が生産性

向上につながったとみられる（図表６）。 

他方、非製造業についてみると、欧州や米国は、

金融保険や情報サービスなどの産業が発達して

おり、既にデジタル化が進んだ業態も多いため、

これらの分野は生成 AI 活用による効率化のメリ

ットが大きいとみられる。もっとも、こうした知

識集約型サービス業の GDP に占めるシェアは、

わが国では相対的に低い一方で、その他のサービ

ス業のシェアは高い。主に対個人向けサービスや

宿泊飲食業などのサービス業では、定型的な作業

の集約度は他の主要国と比べて高いものの、中小

企業を中心に効率化余地が相応に残っていると

みられる。 

以上の事実は、わが国の AI 活用について、一

つの示唆を与える。すなわち、既に自動化が進ん

だ製造業では、ロボティクスと AI の組み合わせ

による一層の効率化（図表２③に相当）が期待さ

れる。これまで自動化の進展が相対的に遅れてい

たサービス業においても、AI 導入による効率化の

恩恵を受けやすい領域が多く残っているといえ

る。特に、これまで人件費が比較的安価であった

ために省力化・自動化投資が見送られてきた業種

においても、今後、人件費の上昇や人手不足の深

刻化が一層進めば、そうした分野で AI やロボッ

トの導入が一気に進む可能性がある。実際、足も

【図表４】先進国の産業ウェイト 

（注）2021 年の値。 

（出所）ＯＥＣＤ 
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【図表５】産業用ロボット稼働台数 

 

（注）2023 年の値。 
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（注）産業別実質 GDP を雇用者数×労働時間数で除して計算。 
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とでは、卸売・小売や宿泊・飲食サービスなど「IT

利用部門」において、人手不足を背景にソフトウ

ェア投資は増加しており、TFP 成長率が大きく伸

びている（図表７、８）17。こうした動きが、喫緊

の人手不足を補うための代替投資にとどまらず、

限界生産性の向上につながることが重要である。 

AI 活用による生産性向上が円滑かつ迅速に進

むためには、各国において AI が受け入れられる

環境が整備されていることも重要である。その指

標の一つとして、IMF が公表している「AI 準備度

指数（AI Preparedness Index）」がある18。AI 準備度

指数は各国のデジタルインフラや人材・教育、法

制度、技術革新の状況などから AI 活用の基盤が

どの程度整っているのかをスコア化したもので

ある。これによれば、わが国はスコア 0.73 で、シ

ンガポールやデンマーク、米国などトップグルー

プには及ばないものの世界で 12 位と比較的上位

に位置しているほか、G7 では米国、ドイツに続く

３番手となるなど、相応の素地が整っていること

が示唆される（図表９）。項目別にみると、規制面

などでは一定の評価を得ている一方、労働市場の

柔軟性の面では、米独などと比較して課題が残る。

実際、わが国では個人情報保護や AI の倫理指針

等のルール整備は進みつつあるものの、欧米と比

較してスキルアップの支援や専門人材の活用が

国際機関からは課題として指摘されている19。 

わが国特有の構造的背景と今後の課題 

ここでは、わが国における AI 活用を考えるう

えで、わが国特有の構造的背景とそれを踏まえた

今後の課題を整理したい。 

まず、わが国において AI 活用が注目される背

景には、深刻な人口減少・高齢化による労働供給

制約の顕在化がある。生産年齢人口の減少はわが

国経済の潜在成長率を低下させ得る大きな要因

となっているほか、地方を中心に人手不足が経済

活動のボトルネックとなる事例も散見される。こ

うした中、AI とロボットの積極的な活用によって

【図表８】部門別 TFP 上昇率 

 

（注）Fernald, J. G. (2015), "Productivity and Potential 

Output before, during, and after the Great Recession," NBER 
Macroeconomics Annual 2014, 29(1), pp.1-51 に倣い、ソフト

ウェア投資額の付加価値比率等を基に分類。 
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減少する労働力を補完・代替しようというアプロ

ーチは、わが国が直面する構造的課題に対する有

力な解決策となり得る。 

実際、わが国の製造業は従来から産業用ロボッ

トを積極的に導入し、人件費の上昇や熟練技能者

の不足といった課題に対応してきた。加えて、近

年は、非製造業でも、例えば、外食産業における

調理ロボットの導入や、建設・農業分野における

作業の自動化、介護現場における見守り AI およ

びパワーアシストスーツの導入など、AI やロボッ

ト技術を応用して人手不足を補う先進事例が創

出されつつある。 

さらに、AI は高齢社会そのものへの対応策とし

ても期待される。医療・介護分野では、AI による

診断支援や創薬プロセス支援、介護プラン作成支

援などを通じて、サービス提供の効率化と質の向

上が図られている。また、教育やリスキリングの

分野でも、人口減少のもとで限られた人材を最大

限活用するために、AI 教材や個別最適化された学

習プログラムの導入が模索されている。さらに、

防災やインフラ維持管理の領域においても、人的

リソース不足による老朽化対応の遅れといった

課題に対し、AI を用いたモニタリングや予知保全

技術への貢献が期待される。このようにわが国で

は、AI は単なる生産性向上ツールとしての機能に

留まらず、広範な社会課題を解決するための汎用

技術としての役割を担い始めているといえる。 

こうした点を踏まえると、今後、わが国が AI の

恩恵を十分に享受し、生産性向上と経済成長に結

びつけるためには、以下の２点が重要となる20。 

第１に、教育・人材育成の充実、すなわち、デ

ジタル人材の育成と AI リテラシーの向上が急務
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おわりに 

生成 AI をはじめとする AI 技術は、わが国の生
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いる。AI 活用によるマクロ経済への影響は、定量
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