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人口高齢化と自動化が労働市場に
与える影響
―サーベイ

人口の高齢化は，労働者の構成だけではなく，資本の構成の変化を通しても，労働市場に
影響を与える。同時に技術の変化は労働や資本への影響を通し労働市場に影響を与える。
人口構造の変化，技術と労働市場に関する研究は労働問題研究において中心的課題である
が，近年の人口高齢化と技術の進展を反映し，資本のうち産業用ロボットに代表される自
動化資本の導入の影響について多くの研究が蓄積されている。本稿の目的は，人口高齢化
と，自動化と労働市場への影響に関する近年の研究を概観することである。まず，人口の
高齢化は，自動化資本の導入と関連がある。さまざまな国での実証研究によると，自動化
資本の導入により，雇用に負の影響を与えるものもあれば，そのような傾向が観察されな
い場合もある。このような国による結果の違いは，各国の産業・職業構造の違いによるこ
とが示唆される。また，自動化は職務の相対的コストを変えることを通して，労働者の賃
金，人的資本蓄積そして職業選択に影響を与える。さらに，これらの影響は，若年労働者
と高齢労働者により異なることが示唆される。
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Ⅰ　は じ め に

　先進国の多くで人口高齢化に伴い，労働力の構
成も変化している。図 1 は日本，ドイツ，アメリ
カ，韓国，中国の 5 カ国の高齢化率の推移を示し
たものだが，1970 年から 2022 年にかけて水準の
差はあれ，人口に占める 65 歳以上の割合は上昇
傾向にある。とりわけ，日本は人口高齢化の進展

が急速であり，その水準は最も高い。人口高齢化
を反映し，労働力人口に占める 65 歳以上の割合
もまた上昇傾向にある。
　労働者の年齢構成の変化は，資本の構成変化を
生じさせる可能性がある。経済理論によると，労
働人口の年齢構成の変化に伴い，労働と資本の相
対価格が変化することで，労働から資本への代替
が進む可能性が示唆される。資本のなかでも，ロ
ボットに代表される自動化資本との代替は社会的
に関心をもたれるテーマである。
　同時に技術の進展が労働市場に与える影響への
関心が高まっている。例えば，AI などの技術は
労働者の作業を代替し失業を増やすのか（Frey 
and Osborne 2017），あるいは新たな雇用を創出す
るのか，労働者と補完的であり生産性向上に寄与
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出所：OECD（2024）Elderly Population（indicator）. doi: 10.1787/8d805ea1-en（Accessed on 31 May 2024）

図 1　人口に占める 65歳以上割合の推移

するかなどである。その視点から，労働者の作業
を代替・補完すると考えられる技術の 1 つである
自動化の影響に注目が集まっている（Acemoglu 
and Restrepo 2017 ほか）。
　ここ数十年，先進国はロボットに代表される自
動化資本を増やしてきた。自動化技術の代表の 
例は産業用ロボットである。国際ロボット連盟

（International Federation of Robotic，IFR）は，ロ
ボットを「自動的に制御され，再プログラム可能
で，多目的の（機械）」と定義している（IFR 2014）。
図 2 によると，日本，ドイツ，アメリカ，韓国，
中国および世界全体での産業用ロボットの年間導
入台数は国によって差はあるものの，着実に伸び
ていることがわかる。
　このようなロボットに代表される自動化資本の
導入が，経済全体そして労働市場に与える影響は
自明ではない。一方で労働者の行っていたタスク
が自動化資本に代替されることにより賃金と雇用

に負の影響を与えるが，他方で生産性効果により
自動化資本と補完的なタスクへの労働需要を増加
させる可能性がある。また，自動化資本が労働市
場に与える影響は，各国の自動化技術の水準，労
働市場での制度的枠組み，産業構造などによって
異なる可能性がある。
　そこで本稿では，人口高齢化に伴う自動化と，
その労働市場への影響に関する近年の研究を概観
する。このテーマは，分析枠組みの整理とデータ
利用可能性の拡大，そして急速に進展する AI 技
術への関心とが相まって，研究が急速に蓄積され
ているテーマの 1 つである。本稿では，人口高齢
化，自動化と労働市場近年の研究動向を概観し，
日本における労働問題への示唆を導き出す 1）。な
お，AI と労働市場に関しては，その影響の把握
が困難であることもあり，詳述はしない 2）。
　本稿の構成は以下の通りである。次節におい
て，人口高齢化，経済成長および自動化資本の関
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連を説明する。Ⅲでは，自動化資本（ロボット）
が労働市場，特に雇用に与える影響に関する研究
を概観する。Ⅳでは，自動化資本（ロボット）が
賃金に与える影響に関する研究を概観する。Ⅴで
は，まとめと今後の課題について論じる。

Ⅱ　人口高齢化，経済成長，自動化

　本節では，人口高齢化，経済成長そして自動化
に関して概観する。
　少子高齢化は経済成長に負の影響を与えると考
えられている。日本経済を念頭に置き経済成長に
関する議論を簡潔に整理した平口（2022）による
と 3），少子高齢化は，生産年齢人口の減少による
一人当たりの分配の減少，貯蓄率低下による資本
蓄積の低下，そして柔軟な発想に基づく技術革新
の停滞の可能性により，経済成長と負の関係を持
つとされる。ただし，少子高齢化は資本とりわけ
無形資産の蓄積や技術革新を伴えば，経済成長を
必ずしも低めない可能性も同時に指摘している。
　人口高齢化が経済成長に負の影響を与える主な
理由の 1 つは労働力不足であるが，労働力不足を

補うように，自動化・機械化といった資本導入が
進むと，必ずしも経済成長は阻害されない。
Acemoglu and Restrepo（2017）は，1990 年から
2015 年までの国別データを用い高齢化率と経済
成長率には弱い正の相関がある点を示し，その背
景には労働力不足は自動化への資本投入を誘発す
る点を指摘した。労働力不足の経済成長への負の
影響を相殺，さらに逆転させる可能性があると論
じている。しかし一方で，人口の高齢化が経済成
長に与えるマイナスの影響を相殺するには，資本
の深化が必要であることを示唆する研究もある

（Börsch-Supan 2003；Maestas, Mullen and Powell 
2023）。
　人口の高齢化と技術そして労働市場への関係を
理解するための分析枠組みはタスクアプローチ

（Acemoglu and Autor 2011）に基づく 4）。タスク
とは生産活動の単位であり，労働者が保有するス
キルがタスクに適用されて生産が行われる。この
タスクとスキルを明示的に区分することにより，
労働市場における二極化が説明可能となるが，
Acemoglu and Restrepo（2018）はさらに技術革
新と労働市場の関係を描写するモデルを提示して

出所：World Robotics 2023 Report: Asia ahead of Europe and the Americas（IFR）

（単位：千台）

図 2　産業用ロボットの年間導入台数
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いる。そのモデルにおいて，労働と資本，そして
自動化と新たなタスクを創出する技術を想定し，
一定の条件のもとでは自動化は資本分配率を高
め，新たなタスクの創出は労働分配率を高めるこ
とを示している。すなわち，自動化には資本と労
働を代替する効果だけではなく，生産性を向上さ
せる効果や，労働者がスキルへの投資や職業転換
するという再配置効果があることを示している。
　上記を踏まえると，労働力不足による自動化資
本の導入の関係は次のようなロジックに基づく

（Acemoglu and Restrepo 2018, 2022a）。労働人口の
年齢構成の変化は，労働と資本の相対価格が変化
を伴う。中年労働者と高齢労働者が生産活動に従
事している状況において，中年労働者は身体活動
や器用さを必要とするタスクにおいて高齢労働者
より比較優位にあるとする。人口年齢構成の変化
の結果，中年労働者の比率が低下することで，資
本に対する労働の相対価格が上昇し，ロボットの
導 入 や 技 術 開 発 が 促 進 さ れ る。 実 際 に，
Acemoglu and Restrepo（2022a）は，中年労働
者の比率が低下するにつれて，ロボットの普及が
進んだことを確認している。また，Abeliansky 
and Prettner（2023）も，人口増加率が低い国ほ
どロボットの導入が速いことを示唆している。
　このように資本の構成変化は，人口の高齢化が
経済成長に及ぼす負の影響を緩和する可能性があ
る。また，労働者の属性によっても影響は一様で
はない。

Ⅲ　自動化と雇用

　自動化資本（ロボット）が労働市場，特に雇用
に与える影響に関する研究を概観する。まず，自
動化資本が労働市場に与える影響を分析するため
の枠組みを紹介する。次に，自動化資本の導入が
雇用に与える影響を検証した研究を概観する。最
後に，自動化が雇用に与える影響の異質性につい
て紹介する。

１　分析枠組み

　前節で言及したように，分析枠組みはタスクア
プローチに基づく。タスクアプローチを前提に，

自動化の雇用への影響がデータから検証されてい
る。その際，自動化の影響をどのように定量化す
るのか，影響の範囲をどのように設定するのかが
キーとなる。
　自動化としてロボットを想定し，その影響をロ
ボット台数あるいは価格の変化で把握するアプ
ローチが取られる。ロボットの影響は実証研究に
おいて，ロボットへの曝露（exposure）と表現さ
れる。ロボットへの曝露は，基準時期の分析対象
国の各地域労働市場における産業レベルの雇用
シェアと，ロボット普及率を組み合わせた指標で
定義される（Acemoglu and Restrepo 2020 など）。
具体的には，分析対象国の基準時期の雇用シェア
におけるある時点から別の時点へのある産業のロ
ボット台数の変化に，各産業の全体的な生産拡大
に対する調整を加えたものである。また，地域労
働市場や産業における労働需要とロボット導入に
同時に影響を与えるショックを制御するために，
ロボットへの曝露のバーティク操作変数が使用さ
れている。具体的には，数十年前の分析対象国の
各地域労働市場における産業レベルの雇用シェア
と，分析対象国よりロボット導入が先行している
複数他国データから作られる調整済みロボット普
及率の指標で定義される。
　地域労働市場の単位としては通勤圏（commuting 
zone）が想定される。通勤圏とは労働者が同じ通
勤圏内に通勤する労働市場を形成するような地域
の単位である（Adachi et al. 2020）。地域労働市場
レベルの分析では以下のことが考えられる。地域
労働市場が閉鎖的ではなく，労働者が地域を移動
することでロボットの影響に対応できることであ
る。この場合，地域間の労働者の移動は，ロボッ
トの影響を地域労働市場から全国に拡大し，地域
労働市場は影響を受けていないように見えるが，
実は全国労働市場全体の雇用水準が変わっている
ことになる。この潜在的な影響は，通勤圏などの
分析単位によって弱められる。
　別のアプローチは産業レベルのロボット価格低
下で影響を捉える方法である（Adachi, Kawaguchi 
and Saito 2024 など）。産業レベルでのロボットの
価格指標は産業レベルのロボットストックの指標
を構築し 5），コブ・ダグラス型関数を想定し，あ
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る年，ある産業における各ロボットアプリケー
ションへの支出のシェアから計算する。

2　実証研究の概観

（1）雇用
　ロボットが労働市場に与える影響についてコン
センサスは得られていないが，多くの研究では，
労働者の雇用に全体として負の影響はないとされ
ている。まず地域単位の分析結果を紹介し，次に
企業単位の分析結果を紹介する。

地域単位の分析
　Acemoglu and Restrepo（2020）はアメリカの
データを用いて，通勤圏のスピルオーバー効果を
考慮したうえで，ロボットが雇用と賃金に与える
影響を検証している。スピルオーバー効果とは，
ある通勤圏でロボットの使用が増加すると，ロ
ボットを使って生産される貿易財の価格が下が
り，キャピタルゲインが生まれることで，他の通
勤圏にも利益がもたらされ，正の波及効果が生じ
ることである。推定結果によると，1990 年初頭
から 2007 年の間にアメリカにおいて，ロボット
への曝露がない通勤圏と比較し，ロボットのス
トックが労働者 1000 人当たり約 1 台のロボット
が増加することで，通勤圏の平均的な雇用対人口
比が 0.39％ポイント，平均賃金が 0.77％低下する
ことを示している。スピルオーバー効果を含めた
総合効果（aggregate effect）としては，労働者
1000 人当たりロボットが 1 台増えると，雇用対
人口比は約 0.2％ポイント，賃金は約 0.42％低下
することを発見している。
　Giuntella, Lu and Wang（2022）は，中国のデー
タに基づき，都市レベルのロボットが個人レベル
の雇用および賃金に与える影響を分析している。
2010 年から 2016 年の間に，ロボットへの曝露が
1 標準偏差増加すると，労働力参加率が 1％，雇
用率が 7.5％，時間当たり賃金が 9％減少するこ
とを発見している。ただし，中国における労働者
当たりのロボット台数は増加傾向にあるものの，
ストックとしては欧米や日本ほど高くはない特徴
に留意する必要がある。
　一方で，ロボットが労働市場に与える負の影響

は必ずしも観察されないことを示した研究もあ
る。1994 年から 2014 年までのドイツのデータに
基づく Dauth et al.（2021）は，総雇用に対する
ロボットへの曝露の影響はないことを発見した。
1990 年代初頭から 2016 年までのイタリアのデー
タに基づく Dottori（2021）は，貿易と情報通信技
術のトレンドを制御した後では，製造業の雇用に
対するロボットの負の影響は限定的であることを
発見している。Graetz and Michaels（2018）は，
1993 年から 2007 年のアメリカ，ヨーロッパ 14
カ国，韓国，およびオーストラリアを含む 17 カ
国のデータに基づき，ロボットは総雇用を有意に
減少させることはないことを発見している。
　Adachi, Kawaguchi and Saito（2024）は，日本
のデータを用いて，ロボットの価格と雇用の関係
を，標準的な要素需要理論とタスクベースのアプ
ローチから導かれる推定式に基づいて分析してい
る。分析結果によると，ロボット価格の低下は，
ロボット導入産業における生産性と生産規模を高
めることを通し，ロボット台数と雇用の両方を増
加させることを発見した。具体的には，1978 年か
ら 2017 年の間に，ロボットの価格が 1％低下す
ると，ロボットの導入が 1.54％，雇用者数が
0.44％増加することを示している。また，産業実
質生産量のロボット価格に対する弾力性が大き
く，ロボット導入が生産コストを削減し，生産量
を増加させていることも発見している。また，
Dekle（2020）も，日本では，ロボットが雇用者
数を増加させていることを明らかにしている。
　まとめると，アメリカ（Acemoglu and Restrepo 
2020）や中国（Giuntella, Lu and Wang 2022）での
研究のように，ロボットが雇用に負の影響を与え
る可能性を示唆する研究がある。しかし一方で，
ドイツ（Dauth et al. 2021），イタリア（Dottori 2021），
17 カ国（Graetz and Michaels 2018）のデータに基
づく研究では，ロボットが雇用に与える影響に負
の影響はないとするものもある。また，日本の研
究（Adachi, Kawaguchi and Saito 2024；Dekle 
2020）は，ロボットが雇用に正の影響を与えると
している。このような結果の違いは，国々の産業
や職業構造，労働市場の特徴に関連している可能
性がある。例えば，製造業が発達している国で



日本労働研究雑誌86

は，ブルーカラー労働者が多いほど置換効果は大
きく，生産性効果は小さくなる。さらに，労働力
不足の度合いとも関係があるかもしれない。日本
のように労働力不足の国では，生産性効果は大き
いと考えられる。

企業レベルの分析
　企業レベルの分析から，ロボット導入企業にお
いて，ロボットが雇用にプラスの影響を与えるこ
とが示されている。例えば，ニュージーランドの
分析では，ロボットを導入した企業は，導入して
いない企業と比べて，雇用（労働時間）が 4.3％増
加する（Acemoglu, Koster and Ozgen 2023）。カナダ
の研究では，ロボットへの投資は企業の総雇用者
数の増加と相関があることが示されている（Dixon, 
Hong and Wu 2021）。スペインの分析では，ロボッ
トの導入は 4 年以内に 10％の純雇用創出（net job 
creation）につながることを発見している（Koch, 
Manuylov and Smolka 2021）。
　さらに，企業レベルの分析では，会社間のスピ
ルオーバー効果と離職などの流動性との関係が検
証されている。Acemoglu, Lelarge and Restrepo

（2020）は，フランスにおいて，ロボットの導入
が同じ産業における非導入の競合企業に負のスピ
ルオーバーをもたらすことを発見しており，競合
他社よるロボット導入が 10％ポイント増加する
と，労働時間が 2.5％減少すると発見している。
また，スピルオーバー効果を含む全体的な効果を
考慮すると，産業全体の雇用減少と関連している
ことも示している。また，Acemoglu, Koster and 
Ozgen（2023）は，ニュージーランドにおいて，
同一産業の競合企業によるロボット導入が 1 標準
偏差増加すると，労働時間が 6.2％減少すること
を明らかにしている。さらに，離職などのモビリ
ティに関して，Bessen et al.（2023）は，オラン
ダでは，企業の自動化によって，勤続 3 年以上の
在職労働者が雇用主を離職する確率が高まること
を示している。ただし，この分析はロボットや特
定の技術に特化したものではなく，企業における
自動化のコストという，より広範な概念の影響を
検討している点に注意が必要である。
　また，日本を対象とした研究で，歴史的データ

を利用することで工場レベルでの自動化技術の影
響 を 分 析 し た 研 究 結 果 も あ る。Kawaguchi, 
Okazaki and Zhu（2024）は 20 世紀初頭の福井県
の絹織物産業に関する工場レベルのパネルデータ
を用いて，工場の電動化が労働需要に与える影響
を検証した。その結果，力織機採用の工場では，
同じ地域（村と町）の非採用工場に比べて，男性
労働者の雇用と賃金，女性労働者の賃金が増加し
たことを発見している。さらに，労働者の賃金の
増加は，効率の悪い工場の撤退を促し，地域全体
で女性の雇用を減少させたことを示している。

（2）異質的な影響
　自動化資本の増加は，タスクの相対価格の変化
を通じ，各労働者グループの雇用と賃金に影響を
与えると考えられる。自動化資本が各労働者の賃
金と雇用に及ぼす影響は，生産における職務内容
における両者の補完的・代替的関係によって異な
る。自動化資本がコスト面で比較優位にある場
合，自動化資本の増加は，職務内容において互い
に代替関係にあれば，一部の労働者の賃金を引き
下げる。さらに賃金が硬直的である場合には，そ
の部分の労働力の雇用減少につながる。逆に，自
動化資本と一部の労働者が補完関係にある場合，
自動化資本の増加は彼らの生産性を高め，賃金と
雇用の増加につながる。しかし，長期的には，労
働者がスキルアップや職業転換によって労働市場
における相対的な職務価格の変化に適応すれば，
自動化資本の影響はなくなり，労働者の賃金と雇
用は以前と同じ水準に戻る可能性がある。

産業・職種別の影響
　ロボットの影響は産業や職種によって異なる点
を発見している。例えば，Acemoglu and Restrepo

（2020）は，ロボットの負の雇用効果は，製造業，
特にロボットに最もさらされる産業において最も
顕著であることを示している。Dauth et al.（2021）
は，ロボットの負の雇用効果は，製造業において
は置換効果が顕著であるが，サービス業における
再配置効果を通して影響が相殺されることを発見
している。
　職業については，Acemoglu and Restrepo（2020）
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は，ロボットの負の雇用効果は，ルーチンワー
ク，ブルーカラー，組み立て，および関連職種に
集中しているとしている。さらに，Dauth et al. 

（2021）は，ロボットが管理職や技術科学者など
補完的な仕事をする職業の労働者の賃金を上昇さ
せるとしている。

年齢グループ別の影響
　労働者の年齢により影響は異なるのだろうか。
Albinowski and Lewandowski（2024）は，ロボッ
トが増えるにつれて，30～49 歳の男性の雇用
シェアが減少するのに対して，50～59 歳の男性
の雇用シェアが増加すると発見している。また，
Battisti and Gravina（2021）は，ロボットと 50
歳以上の高齢労働者との間に高い補完性があり，
若年か中年労働者との間に高い代替性があること
を示している。Dekle（2020）は，ロボットが増え
るにつれて，50 歳以上の高齢労働者数が上昇する
ことを発見している。さらに，Blanas, Gancia and 
Lee（2019）は，ロボットが 50 歳以上の高齢労働
者の収入を増加させることを示している。
　年齢別への影響が異なる理由は次のように整理
できる。第一に，労働者のタスク特化によるもの
と考えられる。ロボットが各年齢層の労働者の雇
用に与える影響は，労働者が従事している職業の
タスクによって異なる。Acemoglu and Restrepo

（2022a）が示しているように，中年労働者は高齢
労働者に比べ，ブルーカラーの仕事やロボットを
採用されやすい産業に特化している。一方，高齢
労働者は，中年労働者ほど手作業に携わっていな
いため，ロボットに取って代わられる可能性が低
い。第二に，労働供給側からの観点からみると，
若年層の学校教育の選択の変化も一因である。若
者が高等教育への進学を選択することによる影響
も考えられる。Dauth et al.（2021）によれば，若
年労働者は教育の選択においても抽象的な仕事が
多く，高スキルを必要とする新しい職業に適応
し，専門学校から大学へと移ると示している。し
かし一方で，長期的には，世代間効果を考慮する
と，自律的な機械（smart machine）は若年労働者
の貯蓄を減少させ，その結果，人的・物的資本の
減少を加速させ，次世代の若年労働者の賃金をさ

らに押し下げると主張する研究もある（Sachs 
and Kotlikoff 2012）。
　ロボットの影響が労働者の属性別ごとに異なる
点を，情報通信技術スキルの観点から議論した研
究もある。例えば，Albinowski and Lewandowski

（2024）は，ロボットが増えるに伴い，20～29 歳
の若年女性の雇用シェアが増加する一方で，60
歳以上の高齢女性の雇用シェアが減少することを
示している。この理由は，技術革新は若年の労働
市場参入者に利益をもたらす一方で，一部の高齢
の現職者のスキルを陳腐化させるためだと解釈さ
れている。
　このように，ロボットは若年層か中年層の雇用
に負の影響を与え，高齢者の雇用に正の影響を与
えることが示唆される。

労働者の属性の影響
　労働者の属性として年齢とは別に性別，移民と
ネイティブ，そしてスキルレベルにより異なるだ
ろうか。
　ロボットの導入は女性労働者に正，男性労働者
に負の影響が発見されている。Albinowski and 
Lewandowski（2023）は，ロボットへの曝露が
20～29 歳の若年女性（特に認知仕事職のもの）の雇
用シェアへ正，30～49 歳の中年男性（特に定型手
仕事職のもの）の雇用シェアへ負の影響があるこ
とを示している。Deng et al.（2023）は，ロボッ
トが女性の雇用者数に与える影響はわずかながら
正の影響を与え，特に熟練の手作業，サービス，
商業，管理的職業などの中スキル職業やフルタイ
ム労働者に集中していることを発見している。
　ロボットが移民の雇用へより負の影響を与える
ことが発見されている。Javed（2023）は，労働
者 1000 人当たりロボットが 1 台増えると，ネイ
ティブと移民の雇用に対する人口比はそれぞれ
0.38 ポイント，0.67 ポイント低下する，ロボット
の移民への影響はネイティブへの影響のおよそ
1.76 倍であったと発見している。その理由は，移
民が自動化されるリスクのある仕事やタスク，す
なわち定型手仕事に特化しているのに対し，ネイ
ティブは非定型認知仕事に特化しているためだ
と，解釈されている。
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　ロボットが異なるスキルグループに与える異質
な影響に関する分析もいくつか存在する。ロボッ
トは，低スキル労働者の雇用を減らす傾向がある
ようである。ロボット技術はスキル偏向型であ
り，低スキル労働者の雇用へ負の影響を示す研究
もある。例えば，Graetz and Michaels（2018）は，
ロボットは低スキル労働者（高卒未満）の労働時
間ベースの雇用シェアを低下させることを示して
いる。Blanas, Gancia and Lee（2019）は，ロボッ
トは低スキル労働者の労働時間を減少させること
を明らかにしている。

（3）職業移動
　自動化資本の導入は短期的な影響だけではな
く，長期的な影響にも注意を払う必要がある。自
動化資本の導入によりタスクの相対的な価格の変
化は，労働者にその変化に対応するためのスキル
への投資や職業転換する可能性（再配置効果）が
あるためだ。
　Dauth et al.（2021）はロボット導入の結果，企
業に引き留められた労働者の多くは，新たな職業
に配置転換されることを示している。また，その
配置転換は，定型的なものから抽象的な仕事の 
割合が高い職業への職業移行である。Kikuchi, 
Fujiwara and Shirota（2023）はロボットの導入に
より，雇用が製造業の定型的な職業からサービス
業にシフトすることを示している。Arai, Fujiwara 
and Shirota（2021）は，ロボットの普及が進むに
つれて，定型手仕事タスクは減少し，代わりに認
知的タスクが増加することを示している。
　ロボットの再配置効果は年齢層によって異なる
との議論もある。労働者の作業がロボットに代替
される場合，若年労働者の再配置コストが低いた
め，他の職業に参入しやすいと考えられる。その
メカニズムは，労働者は実務経験を積むにつれて
職業特殊的人的資本（occupation-specific human 
capital）を発達させるため，高齢労働者は若年労
働者よりも職業移動か選択コストが高くなること
である。そのため，ある職業が衰退すると，高齢
労働者にはその職業から退出しないインセンティ
ブが働く一方，若年労働者にはその職業に参入し
ないインセンティブが働く（Autor and Dorn 2009）。

Dauth et al.（2021）はロボットの製造業における
置換効果とサービス業における再配置効果が，労
働力として働き始めたばかりの若年労働者に集中
していることを示している。Kikuchi, Fujiwara 
and Shirota（2023）は，ロボットによる労働需要
のシフトは，若い世代の労働者に起因すると示 
している。また，Albinowski and Lewandowski

（2023）は，ロボットへの曝露は非定型手仕事職
の労働者には影響しないが，定型手仕事職の 20～
29 歳の若年男性と 30～49 歳の中年男性の雇用
シェアを有意に減少させ，定型手仕事職の 50 歳
以上の男性の雇用シェアを増加させることを見出
している。同じ定型手仕事職では，若年労働者と
中年労働者に負の影響があるのに対し，高齢労働
者に正の影響がある。これは自動化によって新規
雇用が減少するなか，若年労働者は縮小する職業
よりも成長する職業を選ぶようになっているため
であると解釈されている。それに関連して，既存
の研究では，ロボットが定型手作業職業の高齢化
を引き起こしていることが示されている（Autor 
and Dorn 2009）。ただし，上記の分析の多くはマ
クロレベルで検証されているが，個人レベルの職
業移動のエビデンスがまだ十分ではない。

Ⅳ　自動化とグループ間の賃金格差

　Ⅲでは，自動化が雇用に与える影響を紹介した
が，この節では賃金，とりわけグループ間の賃金
格差への影響を紹介する。外的ショックに直面し
た場合の賃金と雇用調整の一般的な関係は以下の
通りである。自動化資本が増加した場合，資本は
一部の労働者を代替し，一部の労働者の賃金を引
き下げる可能性がある。賃金が硬直的な労働市場
においては，厳格な雇用保護，高い最低賃金，あ
るいは国家による福祉給付といった労働市場制度
の存在によって，その労働者グループの賃金が下
方調整に対して非弾力的になり，失業や雇用水準
の低下を招く可能性がある。
　Acemoglu and Restrepo（2022b）は，1980 年か
らの 40 年間にわたって，自動化がアメリカの賃
金格差に与える影響を推定した。分析結果による
と，一般均衡効果を考慮すると，自動化は，その
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期間における賃金構造の変化の 50％，大卒プレ
ミアムの上昇の 80％を説明できることを示して
いる。また，自動化は高校中退男性の実質賃金を
8.8％，高校中退女性の実質賃金を 2.3％減少させ
ていることを発見した。その理由は，自動化に
よって非熟練労働者が比較優位にあったタスクか
ら外され，相対的な賃金と実質賃金が減少するた
めだと解釈されている。一方で，熟練労働者の生
産性を直接的に向上させるような技術は，労働者
と資本の置き換えを伴わず，熟練労働者の賃金を
上昇させることを示している。
　ロボットが男女賃金格差の縮小・拡大と関連す
ることを示す研究もある。Ge and Zhou（2020）
は，1990 年から 2015 年にかけて，アメリカにお
いて，労働者 1000 人当たりロボットが 1 台増加
すると男女賃金格差は 0.3 ポイント減少している
ことを示している。その理由は，女性労働者は相
対的に頭脳的スキルを必要とする職業に従事して
いるのに対して，男性労働者は身体的スキルを必
要とする職業に従事しているからである。また，
Anelli, Giuntella and Stella（2024）は，2005 年か
ら 2016 年の間に，アメリカでは，ロボットへの
曝露が 1 標準偏差増加すると，男女の所得格差が
4.2％縮小することを見出している。一方で，ロ
ボットが男女の賃金格差を悪化させるとする研究
もある。Aksoy, Özcan and Philipp（2021）は欧
州 20 カ国において，ロボット化が 10％進むと，
男女賃金格差が 1.8％拡大することを明らかにし
ている。これらの結果は，中・高スキルの職業に
従事する男性が，生産性効果を通じてロボット化
の恩恵を偏って受けていること，男女不平等のレ
ベルが高い国によってもたらされていると解釈さ
れている。つまり，ロボット化が男女の賃金格差
に与える影響の背後には，男女が従事する職種の
違いがある。女性に比べて男性は中・高スキルの
職業に多く従事しているため，ロボット技術の恩
恵を受ける可能性が高い。

V　まとめと課題

　本稿では，人口高齢化に伴う自動化と，その労
働市場への影響に関する近年の研究を概観した。

まず，人口の高齢化は，自動化資本の導入と関連
がある。さまざまな国での実証研究によると，自
動化資本の導入により，雇用に負の影響を与える
ものもあれば，そのような傾向が観察されない場
合もある。このような国による結果の違いは，各
国の産業・職業構造の違いによることが示唆され
る。また，自動化は職務の相対的コストを変える
ことを通して，労働者の賃金，人的資本蓄積，職
業選択に影響を与える。さらに，これらの影響
は，若年労働者と高齢労働者により異なることが
示唆される。
　以上を踏まえ，日本の労働問題への示唆を導こ
う。海外の研究では，ロボットが労働市場に不均
質な影響を与えることが示されている。日本の研
究では，ロボットが労働市場に与える全体的な影
響については分析されているが，各属性労働者の
雇用や賃金に与える不均質な影響についてはまだ
十分に検討されていない。ロボットの導入は，日
本における高齢者雇用の増加や労働者の賃金プロ
ファイルのフラット化の一因なのか，日本の女性
雇用率の上昇や男女間の賃金格差の拡大・縮小に
寄与しているかどうかも検証する価値がある。
　また，異質な影響のメカニズムをデータによっ
て検証することも重要である。既存研究では，ロ
ボットの高齢者と若年者の雇用の影響は，グルー
プのタスクの特化，若年層の学校教育の選択の変
化，情報通信技術スキルなど三つの要因が考えら
れている。この年齢ごとの違いに焦点をあてた分
析は，少子高齢化の進展が急速である日本を対象
とすることで研究上だけではなく政策対応を考え
るうえでも重要となる。
　加えて，人工知能とロボットの類似性と違いに
注意を払う必要がある。人工知能もロボットと同
じく自動化技術である。自動化が労働市場に与え
る全体的な影響仮説（代替効果や生産性効果など）
は，技術の具体的な種類に関係なく同じといえ
る。ただし，自動化技術の種類が異なれば，それ
が実行可能なタスクや採用される産業によって，
労働市場における各属性の労働者に異なる影響を
与える可能性がある。例えば，ロボットは製造業
を中心として採用されていたが，人工知能がサー
ビス業でも採用されている。さらに，既存研究に



日本労働研究雑誌90

より，ロボットは主に定型手仕事をしているが，
最近の人工知能は画像認識や音声認識，自然言語
処理，翻訳，読解，抽象的戦略ゲーム，コン
ピュータプログラムの生成，予測分析などの機能
があって，認知タスクと関連性が高いかもしれな
い（Fossen and Sorgner 2022）。さらに，生産関数
において人工知能とロボットは異なる性質を持っ
ている。人工知能もロボットも技術的側面を持つ
が，ロボットは資本であるのに対し，人工知能は
無形資産である。これに関連して，既存の実証分
析では，地域や産業におけるロボットの台数や価
格を用いてロボット導入のマクロ指標を構築して
いるのに対し，人工知能導入の指標は，企業への
アンケート（例えば，Czarnitzki, Fernández and 
Rammer 2023）や特定業界における人工知能の応
用（例えば，Kanazawa et al. 2022），あるいは職 
業レベルの AI の影響（例えば，Felten, Raj and 
Seamans 2018）を用いて構築されている。現段階
の人工知能自体の技術進歩レベルと応用程度の課
題もあって，実際の人工知能の導入状況のデータ
で労働市場への影響の分析がまだ少ない。
　これらの研究が持つ政策的な含意も重要であ
る。自動化技術が労働市場に与える影響には偏り
があるため，技術の恩恵を受けられない労働者に
対しては，技能の向上や新技術を補完する技能の
習得を支援するなどの支援が必要である。
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 1）なお，技術革新とは別にグローバル化（オフショアリング）
の重要性を示す研究もある。近年の研究として例えば Kikuchi

（2024）を参照のこと。
 2）黒木・久米（2024）は人工知能の進展が労働市場に与える

影響に関して，手際よくサーベイしている。
 3）本特集号の平口論文は高齢化と経済成長に関する研究を概

観している。
 4）タスクアプローチについての解説は，前田・勇上（2017），

北原（2018），Cahuc, Carcillo and Zylberberg（2014）がわか
りやすい。

5）国際ロボット連盟（IFR 2018）が採用している標準的な即時
撤収法により計算される。即時撤収法では，ロボットストック
の平均利用期間を 12 年とし，その年数経過後に即時使用から
撤収すると仮定している。
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