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2026 年 2 月 20 日 

都道府県別にみた生成 AI 普及の衝撃 

製造業への普及を進められれば、地方においても生産性向上のチャンスに 

1. AIは職種別では事務従事者、産業別では金融，保険と親和性が高い 

AI（Artificial Intelligence、人工知能）の普及が経済に与える影響について関心が高まっている。

Gmyrek et al.（2025）は、ポーランドで実施したアンケート調査などを基に、人が行っているタ

スク（作業）がどのくらい生成 AI に置き換わる可能性があるかの度合い（Exposure、エクスポー

ジャー：完全代替の場合が 1、完全非代替の場合が 0）を、職業別に示した1。Gmyrek et al.（2025）

の結果を簡略化して、かつ、日本の職業分類に当てはめて図示すると、図表 1 のようになる。こ

れをみると、「事務従事者」のエクスポージャーが最も高く、0.5 を超えている。また、「専門的・

技術的職業従事者」や「管理的職業従事者」のエクスポージャーも高くなっている。生成 AI は事

務スタッフや、プロフェッショナルな職種、マネージャーの仕事の在り方を大きく変える（既に

 
1 新田（2023）や深尾他（2025）も、詳細な職業別に独自の指標を作成した。これらは日本のデータを用いた先

駆的な研究である。 

⚫ AI の普及が経済に与える影響について関心が高まっている。人が行っているタスクがどの

くらい生成 AI に置き換わる可能性があるかの度合い（エクスポージャー）をみると、「事

務従事者」や「専門的・技術的職業従事者」、「管理的職業従事者」で高くなっている。ま

た、産業別では、「金融業，保険業」などで高く、「農業，林業」や「製造業」では低い。 

⚫ 生成 AI には私たちの仕事をサポートし、生産性を引き上げる効果が期待される。AI の普及

によって、生産性が大きく上昇するとの研究結果は多く、日本経済にもポジティブな効果を

与えると考えられる。しかし、生成 AI の普及によるプラスの経済効果は、全国で等しく生

じるとは限らない。生成 AI のエクスポージャーが高い職業や産業は地域によって偏りがあ

ると考えられるからだ。 

⚫ そこで本レポートでは、まず、都道府県別に生成 AI のエクスポージャーを試算した。この

結果、エクスポージャーは東京都などの大都市圏で高いことが分かった。生成 AI の普及は

まず、全国に先駆けて大都市圏で進むと予想される。 

⚫ 一方で、生成 AI の普及による生産性上昇率を試算すると、エクスポージャーが低い地方の

地域においても、生産性が大きく上昇する地域が存在することが分かった。こうした地域で

は、製造業に由来する生産性の押し上げ効果が大きい。地域の経済格差を拡大させないとい

う観点からは、製造業において生成 AI を普及させられるかがカギを握っていると言える。

また将来的には、かつて日本メーカーが一世を風靡したヒューマノイドロボット（Physical 

AGI）の開発が重要となろう。 
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変えつつある）と予想される。 

また、図表 1 の結果を基に産業別のエクスポージャーを計算すると、「金融業，保険業」、「公

務」、「複合サービス事業」、「情報通信業」、「学術研究，専門・技術サービス業」の順に高い

（図表 2）。これらの業種では、事務スタッフやプロフェッショナルな職種の割合が他の業種に比

べて相対的に高い。反対に、「農業，林業」や、「建設業」、「製造業」などはエクスポージャー

が低い。生成 AI は、サービス業と比較的親和性が高いと言えるだろう。 

生成 AI には私たちの仕事をサポートし、業務の生産性を引き上げる効果が期待される。実際、

生成 AI の導入による生産性の押し上げ効果の研究は盛んである2。例えば、Filippucci et al.（2024）

は、将来の普及度合いによって差はあるものの、AI の普及が今後 10 年間で全要素生産性（TFP）

を年率 0.25～0.6％ポイント、労働生産性を同 0.4～0.9％ポイント押し上げると報告している。ま

た、Kajita（2025）も、2075 年までの期間で AI の普及が生産性を押し上げる効果について分析

している。AI の普及が順調に進めば、2020 年代には主に LLM（大規模言語モデル、現在普及し

ている生成 AI）の押し上げ効果で年率 0.6％ポイント、2030 年代には Virtual AGI（デジタル空間 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
2 一方で、AIに雇用を奪われることによって、労働市場に悪影響が及ぶというリスクも考えられる。深尾他（2025）

は、職業別にAIやロボットによる自動化リスクの指標（ARI）を作成し、ICT（Information and Communication 

Technology）資本の増加が労働市場に与える影響（労働時間の減少など）が、ARIの高い産業と低い産業で異なる

ことを示した。AIの導入には、自動化リスクの低い（AIに置き換えにくい）スキルを獲得するための教育制度など

が必要であると指摘している。 

図表 1 生成 AI のエクスポージャー（職業別） 
事務従事者のエクスポージャーが高い 

図表 2 生成 AI のエクスポージャー（産業別） 
金融業，保険業のエクスポージャーが高い 

注：算出方法は AppendixⅠを参照。 

出所：Gmyrek, P., Berg, J., Kamiński, K., Konopczyński,  

F., Ładna, A., Nafradi, B., Rosłaniec, K.,  

Troszyński, M. Generative AI and Jobs: A  

Refined Global Index of Occupational Exposure.  

ILO Working Paper 140. Geneva: International  

Labour Office, 2025.© ILO.、独立行政法人労働政 

策研究・研修機構（2012）より浜銀総研作成 

注：算出方法は AppendixⅠを参照。 

出所：Gmyrek, P., Berg, J., Kamiński, K., Konopczyński,  

F., Ładna, A., Nafradi, B., Rosłaniec, K.,  

Troszyński, M. Generative AI and Jobs: A Refined  

Global Index of Occupational Exposure. ILO  

Working Paper 140. Geneva: International  

Labour Office, 2025.© ILO.、総務省「令和 2 年国 

勢調査」、独立行政法人労働政策研究・研修機構 

（2012）より浜銀総研作成 
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で人間と同等のタスクをこなせる AI）と Physical AGI（物理空間で人間と同等のタスクをこなせ

る AI）の普及による押し上げ効果が加わり同 1.8％ポイント程度、全要素生産性が押し上げられ

るという。 

このように、AI の普及は生産性を押し上げることを通じて、経済成長に直結すると考えられる。

日本経済にもポジティブな効果を与えるであろう。しかし、そのようなプラスの経済効果が全国

で等しく得られるとは限らない。生成 AI のエクスポージャーが高い職業や産業は、地域によって

偏りがあると考えられるからである。そこで以下では、ごく簡易的な方法ではあるが、都道府県

別に生成 AI のエクスポージャーを試算し、生成 AI の普及が地域経済にどのような影響を与える

かについて考える。 

2. 生成AIは大都市圏で普及しやすいと予想される 

 生成 AI のエクスポージャーは、都道府県によってどのような違いがあるのだろうか。今回はま

ず、図表 1 の職業別のエクスポージャーを、2020 年の「国勢調査」における従業地ベースの職業

分類別就業者数に当てはめてエクスポージャーを計算した3（図表 3）。全国 1 位の東京都と 47 位

の青森県との差は、0.07 程度である。同一国内であるため、極端に大きな差とはならなかったが、 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
3 「国勢調査」の従業地ベースの職業分類別就業者数については、不詳補完集計が公表されていない。このため、

ここでのエクスポージャーの計算結果は真の結果とは、不詳分のズレが生じている。この点については、今後分析

する上での課題の1つである。 

図表 3 生成 AI のエクスポージャー（都道府県別、従業地ベース（職業分類に基づく）） 
東京都や大阪府、神奈川県といった大都市圏において生成 AI のエクスポージャーが高い 

注：算出方法は AppendixⅠを参照。 

出所：Gmyrek, P., Berg, J., Kamiński, K., Konopczyński, F., Ładna, A., Nafradi, B., Rosłaniec, K., Troszyński, M. Generative  

AI and Jobs: A Refined Global Index of Occupational Exposure. ILO Working Paper 140. Geneva: International  

Labour Office, 2025.© ILO.、総務省「令和 2 年国勢調査」、独立行政法人労働政策研究・研修機構（2012）より浜銀 

総研作成 

順位 都道府県 エクスポージャー 順位 都道府県 エクスポージャー 順位 都道府県 エクスポージャー

1位 東京都 0.3511 17位 埼玉県 0.2965 33位 岐阜県 0.2926

2位 大阪府 0.3187 18位 山口県 0.2964 34位 新潟県 0.2917

3位 神奈川県 0.3127 19位 福井県 0.2958 35位 静岡県 0.2917

4位 福岡県 0.3092 20位 鳥取県 0.2957 36位 長野県 0.2908

5位 京都府 0.3077 21位 徳島県 0.2955 37位 和歌山県 0.2904

6位 沖縄県 0.3069 22位 岡山県 0.2952 38位 茨城県 0.2900

7位 宮城県 0.3068 23位 高知県 0.2951 39位 佐賀県 0.2897

8位 兵庫県 0.3022 24位 大分県 0.2949 40位 栃木県 0.2891

9位 奈良県 0.3022 25位 熊本県 0.2943 41位 三重県 0.2890

10位 愛知県 0.3012 26位 滋賀県 0.2941 42位 群馬県 0.2888

11位 広島県 0.3005 27位 鹿児島県 0.2941 43位 秋田県 0.2879

12位 千葉県 0.2997 28位 長崎県 0.2941 44位 福島県 0.2866

13位 香川県 0.2989 29位 富山県 0.2934 45位 岩手県 0.2859

14位 北海道 0.2986 30位 山梨県 0.2933 46位 山形県 0.2857

15位 石川県 0.2975 31位 愛媛県 0.2931 47位 青森県 0.2829

16位 島根県 0.2967 32位 宮崎県 0.2930 0.3066全国
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やはりエクスポージャーには地域差がみられることは確かである。市区町村別にエクスポージャ

ーを計算すれば、もっと大きな差が生じると考えられるが、作業時間の観点から今回は都道府県

レベルの分析にとどめていることにご容赦いただきたい。 

さて、エクスポージャーの上位 3 地域は東京都、大阪府、神奈川県となっており、企業の本社

が集積している地域においてエクスポージャーが高くなりやすい傾向がうかがえる4。こうした地

域には、企業の事務スタッフやマネージャー層、士業やエンジニアが多く従業していると考えら

れ、エクスポージャーが高くなっていると推察される。一方、エクスポージャーが低い地域は、

農業が盛んな地域や、製造業の生産拠点が多く所在している地域が多い。「農林漁業従事者」や

「生産工程従事者」はエクスポージャーが低いため、こうした結果になったと考えられる。 

この結果を踏まえると、生成 AI の普及は主に大都市圏から進みやすいと考えられる。 

3. 生成AIの普及により、地域間の生産性格差が拡大する恐れ 

 生成 AI の普及が大都市圏で進みやすいとすれ

ば、地域間の経済的な格差を拡大する恐れがあ

る。なぜならば、大都市圏には労働生産性が高い

地域が多く、生成 AI が普及することによって、

ますますそれらの地域で労働生産性が上昇する

との予想が立つからである。 

 図表 4 では、横軸を実質労働生産性（2018 年）、

縦軸を図表 3 のエクスポージャーとし、それぞれ

対数に変換して示した。なお、東京都は実質労働

生産性、エクスポージャーともに他地域よりも突

出して高いため、東京都を除いた回帰曲線も示し

た。図表 4 をみると、実質労働生産性が既に高い

地域は、エクスポージャーも高いという正の相関

関係が確認できる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
4 この傾向は、職業別に生成AIによる自動化可能性について詳細に分析した新田（2023）における地域別の分析

と同様である。 

図表 4 生成 AI のエクスポージャー（図表 3）と 
労働生産性の関係（都道府県別） 

元々労働生産性が高い地域で、生成 AI のエクスポ
ージャーが高い 

注：労働生産性は労働時間当たりの実質付加価値額。 

出所：Gmyrek, P., Berg, J., Kamiński, K., Konopczyński, F.,  

Ładna, A., Nafradi, B., Rosłaniec, K., Troszyński, M.  

Generative AI and Jobs: A Refined Global Index of  

Occupational Exposure. ILO Working Paper 140.  

Geneva: International Labour Office, 2025.© ILO.、総 

務省「令和 2 年国勢調査」、独立行政法人経済産業研 

究所「R-JIP データベース 2021」、独立行政法人労働 

政策研究・研修機構（2012）より浜銀総研作成 
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4. 製造業への普及を進められれば、地方でも生産性が向上 

 では、実際に生産性の上昇には大きな地域差が生じるのであろうか。Kajita（2025）が用いてい

る方法を参考に、各都道府県の産業連関表を利用して、2026～35 年までの全要素生産性（以下、

生産性）の上昇率を計算した（詳細は AppendixⅡを参照）。なお、計算には従業地ベースの産業

別のエクスポージャーを利用した。また、生成 AI の普及ペースについては、インターネットの利

用率を用いて設定した（詳細な議論は AppendixⅢを参照）。生成 AI がインターネットのように

スムーズに普及することを前提とした、理想的な経済状態の議論であることに注意が必要である。 

計算結果は図表 5 の通りである。これをみると、どの地域も今後 10 年間で、年平均 0.8～1.2％

ポイント程度の生産性上昇が見込めることが分かった。また、エクスポージャーの低い地域でも

生産性が上昇する地域が存在する可能性を示す意外な結果となった。例えば三重県（図表 3 では

エクスポージャー41 位）のように、エクスポージャーは低いものの、生産性上昇率が 4 位となっ

ている地域がある。 

この点についてヒントとなるのが、次ページの図表 6 である。この図表では、図表 5 に示した

都道府県の生産性上昇率を製造業の生産性上昇に由来する部分と非製造業の生産性上昇に由来す

る部分に分けて示してある。都道府県の表示順は、非製造業に由来する部分が大きい順に並び替

えた。なお、「由来する」とは、単に製造業と非製造業のそれぞれの生産性上昇分を示している

のではなく、一方の生産性上昇が他方の生産性を引き上げる効果を含んでいるという意味である。

これをみると、非製造業に由来する生産性上昇率が低い地域でも、製造業に由来する生産性上昇

率が高いことにより、生産性上昇率全体は低くならない地域が存在することがみて取れる。なぜ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図表 5 生成 AI による生産性上昇率の試算値（2026～35 年までの平均値） 
エクスポージャーの低い地域でも上昇が見込める地域がある 

注：算出方法は AppendixⅡを参照。10 年間の単純平均値。 

出所：Gmyrek, P., Berg, J., Kamiński, K., Konopczyński, F., Ładna, A., Nafradi, B., Rosłaniec, K., Troszyński, 

M. Generative AI and Jobs: A Refined Global Index of Occupational Exposure. ILO Working Paper 

140. Geneva: International Labour Office, 2025.© ILO.、総務省「通信利用動向調査」、「平成 27 年

（2015 年）産業連関表」、「令和 2 年国勢調査」、独立行政法人労働政策研究・研修機構（2012）、

各都府県の HP と国土交通省北海道開発局 HP から取得した各都道府県の 2015 年の「産業連関表」 

より浜銀総研作成 
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このような結果が得られるのか。それは、製造業がエクスポージャーの低い産業であると同時に、

生産性の上昇が他産業の生産性に波及する効果が大きい産業だからである。製造業の生み出す製

品は、非製造業の経済活動にも当然利用される。製造業の生産性が上昇し、製品の価格が低下す

る、品質が向上するといった効果は、非製造業にとって仕入コストの低下、生み出す製商品やサ

ービスの品質向上につながり、生産性がより押し上げられるということである5。 

以上を踏まえると、次のような結論が得られる。まず、大都市圏は生成 AI と親和性が比較的高

いサービス業の比率が地方に比べて高いため、非製造業に由来する生産性押し上げ効果は大きく

なりやすい。反対に、地方は製造業の大規模な生産拠点が所在している地域が多く、生成 AI が製

造業で普及することによる生産性の押し上げ効果は大きくなりやすい。結果として、生成 AI によ

る生産性上昇の恩恵は、大都市圏のみならず、地方でも得られる可能性がある。 

本レポートの分析結果を踏まえると、地域の経済格差を拡大させるべきでないという観点から

は、製造業における生成 AI 活用法を探ることが重要になりそうである。また、今回は分析対象と

しなかったが、将来的には Physical AGI のようにリアル空間で、人間と同様の作業がこなせる AI

が登場した場合、農業や建設業、製造業においても飛躍的に生産性が上昇すると考えられる。実

際、Kajita（2025）をみると、「農業，林業」や、「建設業」、「製造業」に相当する業種におい

て、Physical AGI のエクスポージャーが高いことがうかがえる。2005 年の愛知万博でも展示が 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
5 Filippucci et al.（2024）によると、「産業別売上高/1国のGDP」（本レポートでは、「産業別生産額/都道府県の

付加価値額」）という係数を用いることによって、ある産業の生産性の上昇が、中間投入価格の低下を通じて、他

の産業に波及することを考慮できる（ハルテンの定理）。 

図表 6 製造業・非製造業別の生成 AI による生産性上昇率の試算値（2026～35 年までの平均値） 
製造業への普及が進められれば、地方でも AI による生産性の引き上げは可能 

注：算出方法は AppendixⅡを参照。製造業に由来する上昇率寄与度、非製造業に由来する上昇率寄与度につ 

いて、10 年間の単純平均を計算した。 

出所：Gmyrek, P., Berg, J., Kamiński, K., Konopczyński, F., Ładna, A., Nafradi, B., Rosłaniec, K., Troszyński, 

M. Generative AI and Jobs: A Refined Global Index of Occupational Exposure. ILO Working Paper 

140. Geneva: International Labour Office, 2025.© ILO.、総務省「通信利用動向調査」、「平成 27 年

（2015 年）産業連関表」、「令和 2 年国勢調査」、独立行政法人労働政策研究・研修機構（2012）、

各都府県の HP と国土交通省北海道開発局 HP から取得した各都道府県の 2015 年の「産業連関表」 

より浜銀総研作成 
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あったように、かつて日本メーカーは、ヒューマノイドロボットの開発で一世を風靡した。しか

し、最近は米国や中国メーカーの台頭が目立っている。地方の経済成長のためにも、Physical AGI

に対する日本メーカーの研究開発力の強化が求められよう。 

 

AppendixⅠ.エクスポージャーの試算方法 

 Gmyrek et al.（2025）には、ILO（国際労働機関）の“International Standard Classification of 

Occupations（ISCO）”のコード別にエクスポージャーが掲載されている6。大胆な方法ではある

が、まず、この結果を ISCO の大分類別に単純平均した。その上で、独立行政法人労働政策研究・

研修機構（2012）の「49 ページ図表 6」を用いて下表の通り、日本標準職業分類と対応させた（図

表 7）。その際に、日本標準職業分類に ISCO の複数の職業分類が対応する場合は、それらを単純

平均している。このようにして、まずは本レポートの図表 1 の職業別のエクスポージャーを求め

た。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

次に、本レポートの図表 2 の産業別のエクスポージャーであるが、これは 2020 年の「国勢調

査」における全国の職業分類別・産業分類別の就業者数（不詳補完集計）のクロス集計を用いた。

具体的には、各産業における職業別の就業者数の割合を求め、それをウエートとして、本レポー

トの図表 1 に示した職業別のエクスポージャーを加重平均することで、産業別のエクスポージャ

ーとした。なお、図表 3 の都道府県別のエクスポージャーについては、図表 1 の職業別のエクス

ポージャーを、従業地ベースでみた各都道府県の職業分類別の就業者数に当てはめて計算してい

る。ただし、「分類不能の職業」については、図表 1 の職業別エクスポージャーの単純平均とし

た。また、図表 5、6 の生産性上昇率の計算に用いた都道府県別・産業分類別のエクスポージャー

については、従業地ベースの職業分類別・産業分類別のデータで同様の計算をしている。 

 

 

 
6  ISCOはILOのHPから確認できる（https://ilostat.ilo.org/methods/concepts-and-definitions/classification-

occupation/、2025年12月10日最終閲覧）。 

図表 7 職業分類の対応関係 

出所：ILO の HP（https://ilostat.ilo.org/methods/concepts-and-definitions/classification-occupation/）、

独立行政法人労働政策研究・研修機構（2012）より浜銀総研作成 

日本標準職業分類

A_管理的職業従事者 1 Managers

B_専門的・技術的職業従事者 2 Professionals 3 Technicians and Associate Professionals

C_事務従事者 4 Clerical Support Workers

D_販売従事者 5 Service and Sales Workers

E_サービス職業従事者 5 Service and Sales Workers

F_保安職業従事者 5 Service and Sales Workers

G_農林漁業従事者 6 Skilled Agricultural, Forestry and Fishery Workers

H_生産工程従事者 7 Craft and Related Trades Workers 8 Plant and Machine Operators, and Assemblers

I_輸送・機械運転従事者 7 Craft and Related Trades Workers 8 Plant and Machine Operators, and Assemblers 9 Elementary Occupations

J_建設・採掘従事者 7 Craft and Related Trades Workers 9 Elementary Occupations

K_運搬・清掃・包装等従事者 9 Elementary Occupations

ILOのISCO

https://ilostat.ilo.org/methods/concepts-and-definitions/classification-occupation/
https://ilostat.ilo.org/methods/concepts-and-definitions/classification-occupation/
https://ilostat.ilo.org/methods/concepts-and-definitions/classification-occupation/
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AppendixⅡ.生産性上昇率の試算方法 

 Kajita（2025）に倣って、本レポートでは、各都道府県の産業連関表（主に中分類表）を用い

て、各都道府県の生産性（TFP）上昇率を下記のように計算した。 

 

𝐓𝐅𝐏上昇率
𝒊
=∑

生産額
𝒊,𝒋

付加価値額
𝒊

×エクスポージャー
𝒊,𝒋
×生成𝐀𝐈による𝐓𝐅𝐏上昇率

𝑱

𝒋=𝟏

 

ここで、i は都道府県、j は産業を示す。これはハルテンの定理と呼ばれる式である（ハルテン

の定理については、Baqaee and Farhi（2017）、Filippucci et al.（2024）の解説などを参照して

ほしい）。 

本レポートの試算で用いたエクスポージャーは、図表 1 の職業別エクスポージャーを、各都道

府県の従業地ベースの産業別エクスポージャーに変換したものである。生成 AI による生産性上昇

率については、Kajita（2025）における LLM の上昇率である 30％を採用した。なお、東京都に

は「本社部門」があるが、このエクスポージャーには、図表 1 の「管理的職業従事者」のエクス

ポージャーを使用している。 

 

 

AppendixⅢ.生成AIの普及曲線の設定 

 生産性上昇率の計算には、生成 AI がどのようなペースで普及するかについての設定が必要であ

る。しかしながら、生成 AI は今まさに普及している最中のテクノロジーであるため、生成 AI そ

のものの普及曲線を設定することは困難である。先行研究では、過去のテクノロジーの普及曲線

を用いることが一般的となっている。 

本レポートでは、インターネットの利用率

を用いて普及曲線を設定した。具体的には、

総務省「通信利用動向調査」における「過去

1 年間のインターネットの利用経験」のデー

タを用いた7。総務省（2025）によれば、生成

AI は若年層や高年収層で利用率が高いとい

う。これは、「通信利用動向調査」における

インターネットの利用率の傾向に似ている。

また、Filippucci et al.（2025）が AI 普及速度

の中間シナリオを「コンピューターとインタ

ーネット」に設定しているほか、Kajita（2025）

が LLM と Virtual AGI の普及速度を「インタ

 
7 調査年によって質問方法などが異なっている。また、個人単位の集計結果が利用できた2002年以降は個人単位

の集計結果、2001年以前は世帯単位の集計結果を用いている。 

図表 8 インターネットの利用率 
ロジスティック回帰曲線で S 字カーブを想定 
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出所：総務省「通信利用動向調査」より浜銀総研作成 
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ーネットの速度の 2 倍」、Physical AGI の

普及速度を「インターネットと PC、電気の

平均」と設定していることからも、インター

ネットの普及速度は AI の普及速度の設定に

おいて参照されることが多い。 

普 及 曲 線 の 推 計 に つ い て も 、 Kajita

（2025）に倣った。まず、長期のデータが

取得可能な全国データを用いて、ロジステ

ィック回帰曲線を推計した（図表 8）。この

曲線に、Kajita（2025）が「キャッチアップ

率」と呼んでいる普及ポテンシャルの指標

を乗じることで、各都道府県の普及曲線と

した。本レポートでは、「キャッチアップ率」

を 2024 年のインターネットの利用率から

作成した。すなわち、最も利用率が高かった

神奈川県を 1 とする指数とした。全国を 1 としなかったのは、普及曲線を保守的に見積もるため

である。「キャッチアップ率」を用いることにより、各都道府県の普及度合いに違いを持たせる

ことができる（図表 9 では、「キャッチアップ率」が最も高い神奈川県と最も低い岩手県を表示

した）。 

こうして求めた普及曲線の前年差を AppendixⅡの式に乗じて、当該年の生産性上昇率とした。

なお、普及曲線の開始年は神奈川県の普及率が小数点以下を切り捨ててゼロとなる年を 2021 年

として設定した。 
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