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王 悠介† 

高橋 耕史‡ 

2020年 7月 

【要旨】 

本稿では、近年の日本企業における研究開発投資や、イノベーションの動向を分析

するため、特許データを用いてイノベーションの蓄積度合を捉える指標――引用ス

トック――を試算した。引用ストックの推移をみると、2000年代半ば以降低下して

おり、イノベーションの蓄積が低下傾向を辿っていた可能性が示唆された。また、

引用ストックと生産性の関係を企業毎にみると、引用ストックの増加は生産性向上

に有意に影響を与えている可能性が示されたほか、引用ストックは、研究開発投資

額だけでは捉えられない研究開発の成否についての情報を持つことが示唆された。

次に、研究開発投資とイノベーションの関係を確認すると、研究開発費の増加はイ

ノベーションに寄与するものの、近年、その効率性は低下している可能性が示され

た。こうした研究開発における効率性の低下は、日本企業に限らず世界的に多岐に

亘る分野で報告されており、企業や研究機関では研究者の数や研究費を増大させる

ことでイノベーションのペースを維持しようと試みている。人口減少により研究者

の増加が見込み難い日本では、研究者の多様性の向上などにより、研究の質を高め

る取り組みが重要である。 
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１．イントロダクション 

「経済成長の原動力は何なのか」、この問いに対して多くの学者や政策担当者

がこれまで議論を重ねてきた。最もオーソドックスな考え方は、経済成長は、イ

ノベーション（技術革新）1によってもたらされているというものである2。近年、

IoT や AI に代表される新たな技術が急速に発展していることもあって、イノベ

ーションの重要性に対する認識が世界的に高まっている。こうしたもとで、企業

は研究開発投資を積極化させている。 

日本では、2008 年の金融危機以降、研究開発費は一旦落ち込んだものの、そ

の後は振れを伴いながらも上昇傾向にある（図表 1）。こうした研究開発費の増

加は、先行きの日本企業の生産性上昇に繋がることが期待されている。したがっ

て、研究開発活動が実際にどの程度イノベーションを生み出し、企業の生産性向

上に繋がるのかという点は、日本経済の先行きを展望するうえで、欠かせない視

点である。 

もっとも、イノベーションが生じるメカニズムや、イノベーションをどのよう

にして測るのか、といった根本的な問題について、多くの研究がなされてきたが、

未だにコンセンサスは得られていない。 

こうした問題意識から、本稿では、①日本企業によって生み出されたイノベー

ションの代理変数を計算し、1980 年以降の日本企業のイノベーションを概観す

る。そして、②イノベーションは企業の生産性にどの程度影響を与えるのか、と

いう点を企業のパネルデータを用いて検証する。最後に、③日本の製造業におけ

る近年の研究開発活動はどの程度イノベーションに寄与しているのか、という

点について分析することで、日本企業による研究開発活動が先行きの経済成長

に与える影響について考察する材料を提示する。 

具体的には、まず、先行研究に倣い、企業が保有する知識量3や技術の革新性

を測る指標として、特許の被引用情報、R&D 投資額を用いた指標をそれぞれ算

                                            
1 特に、Schumpeter(1912)が経済活動におけるイノベーションの重要性を主張して以来、イノベーショ

ンは経済成長の源泉であるとみなされてきた。イノベーション(innovation)という言葉は「技術革新」

と訳されることが多いが、Schumpeter(1912)の定義によれば「技術」分野に限らない幅広い意味を持

つ。Schumpeter(1912)は、イノベーションを①新しい財貨の生産、②新しい生産方法の導入、③新し

い販路の開拓、④原料あるいは半製品の新しい供給源の獲得、⑤新しい組織の実現、の 5 つを含むも

のとして定義した。 
2 成長論といわれる経済学の分野では、基本的に一国の経済成長率は、人口成長率と一人当たりの

GDP 成長率に分解でき、更に一人当たりの GDP 成長率は、資本装備率と技術進歩率に分解可能であ

ると考える。イノベーションとは、この技術進歩率を上昇させるものと捉えることができる。なお、

経済成長率と、人口成長率や資本装備率との関係については、例えば、平田(2012)を参照。 
3 既存研究では knowledge stock と呼ばれる。 
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出した（算出方法は 2節を参照）。特許の被引用情報を用いた指標（引用ストッ

ク）については、2000 年代中頃まで上昇傾向にあったものの、その後低下して

いた一方、R&D投資額に基づく指標（R&D ストック）は、横ばい圏内を維持し

ていた。更に、製造業に注目して、両指標と企業の生産性との関係をみると、引

用ストックは、生産性に有意に寄与する一方、R&D ストックは、引用ストック

を所与とすると、企業の生産性に対して追加的な説明力を持たない可能性が示

された。これは、特許の被引用情報が企業のイノベーションについて、より強い

説明力を有する可能性を意味しており、引用ストックは研究開発投資の成否に

ついての情報を持っている可能性が高いことを示している。 

次に、R&D 投資額を説明変数、被引用情報に基づくイノベーション指標を被

説明変数とした、イノベーション関数を推計した。推計結果からは、R&D 投資

の効率性が 2000 年代以降低下している可能性が示された。こうした R&D 投資

の効率性の低下は、長期的なトレンドとして、日本に限らず米国等でも報告され

ており（Gordon, 2016; Bloom et al., 2020）、R&D投資の効率性の低下は、日本固

有の現象ではない。 

先行研究をみると、米欧では、特許データは社会のイノベーションを測る変数

として広く利用されており、比較的規模の大きなデータを用いた分析は、1960年

代にまで遡ることができる(Scherer, 1965; Schmookler, 1966)。それ以降も、特許

を、保有企業の経済的価値や、マクロ経済の生産性の変化に結び付けた多くの研

究がなされている（Pakes and Griliches, 1980; Griliches, 1981, 1984, 1998; Jaffe et al., 

1993; Bloom and Reenen, 2002; Lanjouw and Schankerman, 2004; Hall et al., 2005; 

Bloom et al., 2013; Kogan et al., 2017; Kline et al., 2019）。こうした一連の研究の蓄

積には、米国では Hall らが特許データを統計的分析に利用可能な形で整備し、

公開したことが大きく寄与している（Hall et al., 2001）。一方、日本においては統

計的な分析が可能な特許データの整備が遅れていたこともあって、特許データ

を用いた経済学的な分析は限定的であった。もっとも、日本でも、2005 年に財

団法人知的財産研究所から「IIP パテントデータベース」が公開され、特許デー

タを用いた計量的な分析が比較的容易になった（後藤・元橋, 2005）。本稿でも、

このデータベースを基に、最新のデータを付け加えることで、近年の日本企業の

イノベーションの動向を分析する。 

また、特許データのなかでも、とりわけ、被引用情報の有用性に注目した分析

は、米欧で研究の蓄積があり、その頑健性が示されている(Trajtenberg, 1990; 

Harhoff et al., 1999; Bloom and Reenen, 2002; Lanjouw and Schanekerman, 2004; Hall 

et al., 2005)。こうしたもとで、日本のデータでも、特許の被引用情報が発明の経

済的・科学的価値を測る尺度として有用なことが確認されている（山田, 2009; 治
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部・長部, 2014; 安川, 2015, 2017）。もっとも、日本の 2000年以降の特許データ

を包括的に用いて、企業の生産性との関係や、R&D 投資との関係性について分

析した研究はこれまでほとんど行われておらず、本稿が 2000年以降の特許デー

タを用いて研究開発活動との関係を分析する意義は大きい。 

本稿の構成は以下の通りである。まず、2節では特許の被引用情報に基づくイ

ノベーションの代理変数の算出方法を説明し、1980 年代以降の日本のデータを

用いて計算した結果を示す。3節では、算出された引用ストックと企業毎の生産

性との関係を分析する。4節では、被引用情報で測ったイノベーションと、R&D

投資との関係を分析する。5 節では、R&D 投資の効率性が低下してきた背景に

ついて考察する。最後に、本稿の分析から得られた結論と今後の研究課題を述べ

る。 

２．日本における 1980年代以降のイノベーション 

 ここでは、イノベーションの代理変数としての特許情報の利用方法について

説明し、実際に特許の被引用情報を用いた指数を試算することで、1980 年以降

の日本におけるイノベーション動向を概観する。また、企業や経済における新し

い知識の蓄積の代理変数として、しばしば用いられる R&D投資額を用いた指標

についても計算する。 

２．１ イノベーションの代理変数としての特許データと R&D 投資額  

イントロダクションでも述べたように、1910 年代初頭から、一国経済や企業

の成長の源泉としてのイノベーションの重要性は理解されていたが、イノベー

ションは必ずしも直接観察可能ではないため、定量的に捕捉・評価することが難

しいという問題があった。米欧では、こうした問題意識のもと、特許データを用

いた研究が活発に行われてきた。その背景にある考え方は、新たな発明が経済的

価値を持つ場合には、企業や個人は特許を取得することが想定されるため、特許

の保有動向をみることで、各企業の革新的な知識の蓄積を把握することができ、

それらと企業価値や生産性の関係性を分析することで、イノベーションの重要

性が理解できるというものである。 

その他に、しばしば用いられるアプローチとして、R&D 投資額を用いる方法

がある。これは、研究開発を行うことが、イノベーションの獲得につながると考

えられるため、R&D 投資額をみることで、各企業の生産活動に資する保有知識

を測ることができるという考えである。更に、R&D 投資は、将来の一定期間に

亘って生産活動に貢献するはずであるという考えのもと、R&D 投資額を設備投

資額のように扱い、設備投資と固定資本の関係性を援用した「R&D ストック」
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を計算することで、イノベーションを生み出すための経済活動を捉えようとい

う試みがなされてきた4。実際に、研究開発投資が将来の生産活動に有用である

という考え方に立ち、日本の SNA統計でも、総固定資本の一項目として計上さ

れている。 

本節では、上記の２つのそれぞれの考え方に基づき、①特許情報を利用したイ

ノベーションの蓄積の代理変数と、②R&D 投資額を基にした指標を計算する。

計算された指標を用いて、1980年以降のイノベーション活動を概観する。 

２．２ 日本の特許制度の概要 

イノベーションの代理変数を計算する前に、ここでは日本の特許制度の概要

を説明する。日本の特許制度は、自然法則を利用した技術的思想の創作のうち高

度のものを保護の対象としており、「発明の保護及び利用を図ることにより、発

明を奨励し、もって産業の発達に寄与することを目的とする」制度である。知的

財産権を保護するための制度の一つであり、出願から 20年間、発明者の権利が

保護される。 

出願された特許は、出願から 18 か月後に特許庁により一般に公開されるが、

実際に登録されるには、出願から 3 年以内に審査請求を行う必要がある。その

後、審査請求をしてから審査官から何らかの通知が行われるまで平均 9 か月

（2018 年度）を要し、その審査で認められた場合に特許が登録される。また、

審査により特許が認められず、審査官から拒絶通知が来た場合には、出願人は意

見を述べることや、出願書類を補正することで拒絶理由を解消することが可能

となっている。 

特許の出願・登録件数の推移をみると、出願件数は 2000年代前半にピークを

付けて、その後緩やかな低下傾向を辿っているものの、登録件数をみると 2000

年以降は増加傾向にある（図表２）5。 

                                            
4 例えば、Corrado et al. (2009)は、R&D ストックを含む無形固定資産が米国の労働生産性の上

昇を説明する重要な要因であることを示したほか、Bloom et al. (2013)は、R&D ストックと企業

価値や生産性との関係を分析し、技術的に類似している他社の R&D 投資からの正のスピルオ

ーバー効果があることを示した。日本については、Nagaoka (2006)、Fukao et al. (2009)、元橋

（2009）、外木・外木（2016）等が、R&D ストックの生産性への影響について日本のデータを

用いて分析している。 
5 上述のように、出願から登録までラグがあることから、2015 年以降に出願された特許につい

ては、データ取得時点(2019 年 4 月)において未登録の特許が多いため、図表 2における特許の

登録件数は低下している。 
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２．３ 特許における引用情報 

 ここでは、特許における引用情報を用いて、特許で保護されている技術の価値

を計測する方法を説明する。特許出願においては、出願人自身が、特許明細書な

どで他の特許を引用する場合や、審査官が拒絶理由6として他の特許を引用する

場合がある。イントロダクションで述べたように、こうした引用情報の有用性に

ついては、米欧では多くの研究がなされている。本稿でも、先行研究に倣い、特

許の被引用情報（前方引用＜forward citation＞と呼ばれる）を用いて、特許の価

値を計測する。すなわち、他の特許に多く引用される特許は、技術としての汎用

性や利用価値が高いという考え方に基づく指標である。 

 本稿では、ある特許が、他の特許に引用されている累積回数を集計し、その特

許の有用性を測る。具体的には、まず、特許 j の出願後 T 年間の累積引用回数

(CITEj,T)を以下のように計算する。 

CITEj,T = ∑ 𝑐𝑖𝑡𝑒𝑗𝜏

𝑡+𝑇

𝜏=𝑡 

 

ここで、t は特許 j が出願された年、𝑐𝑖𝑡𝑒𝑗𝜏は特許 j が𝜏年に引用された回数であ

る。T=∞とすれば、特許 jの生涯引用回数が計算できる。もっとも、こうして計

算された特許の累積引用回数は、定義により、サンプル終期に出願された特許に

ついては、低く計算されてしまうという問題がある。この問題を解消するために、

Bloom et al. (2013)等の先行研究では、特許出願後の一定期間の間に引用された回

数を用いている。本稿でも、先行研究に倣い、出願後 5年以内に引用された回数

を計算した（頑健性チェックのため、T＝3年とした場合も計算している）。実際

に、2000 年 1 月から 2009 年 12 月までの日本の特許データを用いて、特許出願

からの経過時間と被引用頻度の関係を確認すると（図表 3）、出願から 2 年程度

経過後に引用のピークに達し、概ね 8 割の引用が 5 年後までに発生することが

わかる。 

次に、こうして計算した特許データを企業毎の生産性や企業価値といったデ

ータに紐づけるために、特許データを企業レベルで以下のように集計する（以下、

添え字の Tは省略する）。 

                                            
6 ある特許が拒絶理由として多く引用されるということは、その特許の発明に先見性があり、

他の用途にも有用である可能性が高いことを示唆している。 
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CITEFLOW𝑖𝑡 = ∑ CITE𝑗

𝑗∈𝐽𝑖𝑡 

 

ここで、𝐽𝑖𝑡は企業 iが保有する、時点 tに出願した特許の集合である。上式で計

算されるCITEFLOW𝑖𝑡は、企業 iが t年に出願した特許全体の価値を表すと考えら

れる。 

２．４ 企業の保有する特許引用ストックと R&Dストックの算出 

 2.1節で述べたように、イノベーションの蓄積が、企業価値や生産性の向上に

寄与してきたという考え方のもと、蓄積されたイノベーションを企業の生産活

動に利用可能な「資産」として捉えようという試みが、生産性の研究において行

われてきた。本稿でも、こうした考え方に則り、企業 iが保有するイノベーショ

ンの蓄積の代理変数として、引用ストックを以下のように計算する。 

CITESTOCK𝑖𝑡 = CITESTOCK𝑖𝑡−1(1 − 𝛿𝐶) + CITEFLOWit 

ここで、𝛿𝑐は資産の償却率を表す。本稿では、先行研究に倣い𝛿𝑐 = 0.3とした7。 

 また、企業の研究開発活動によって生み出された新たなアイディアを無形固

定資産のひとつとして捉えようという考え方から、先行研究では、R&D 投資額

を用いた R&D ストックという変数がしばしば用いられている。R&D ストック

は以下のように計算される。 

R&DSTOCK𝑖𝑡 = R&DSTOCK𝑖𝑡−1(1 − 𝛿𝑅) + R&Dit 

ここで、𝛿𝑅は R&D ストックの償却率であり、先行研究に倣い 0.15 とした8。ま

た、R&Ditは実質 R&D 投資額であり、GDP デフレータを用いて R&D 投資額を

実質化して計算した。 

 特許の引用ストックと R&Dストックは、研究開発活動によって企業内に蓄積

された知識を捉えよう、という同じ目的で利用されている。しかし、以下の点で

大きな違いがある。ひとつは、特許の引用情報は、新たな発明の価値に基づく指

標である一方、R&D 投資額は研究開発活動に投入されたコストを表すという点

                                            
7 山田（2009）において、日本の特許の更新データに基づき推計された償却率𝛿𝑐も概ね 0.3とな

っている。 
8 頑健性チェックのために、引用ストックの償却率と同様に𝛿𝑅＝0.3としても、本稿の推計結果

や結論に影響はなかった。 
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である。この違いについては、Lanjouw and Schankerman (2004)等も着目し、特許

データを R&D 投資の結果を示す変数として捉えている。また、R&D 投資額は

財務情報が開示されている企業に限って計算可能であるが、特許情報は公開情

報であるため、すべての特許保有企業について計算可能である。一方で、特許デ

ータは、出願されてから 1 年半後にその情報が開示されるため、速報性に欠け

る点や、特許の取得が可能な全ての発明が出願されるわけではないという点に

は留意を要する9。 

２．５ 企業の引用ストック、R&Dストックの推移 

 ここでは、前節で示した引用ストック、R&D ストックの計算方法に従い、日

本のデータを用いて両ストックを計算した。 

特許引用ストックの計算には、知的財産研究所が提供する「IIP パテントデー

タベース（2017 年版）」を用いた。ただし、当データベースには 2018 年以降の

データが含まれていないので、別のデータベース（Patent Square10）をつなぎ合

わせることで、2019 年 10月時点で公開されている登録された特許の出願データ

をすべて利用した11。なお、以下の分析では、R&Dストックとの比較のため、企

業の財務情報が入手可能な東証一部、二部上場企業を用いる。企業の財務情報に

ついては、日本政策投資銀行による「企業財務データバンク」を用いた。 

まず、特許の被引用情報を基に計算した引用ストックをみると（図表 4）、特

許取得可能な発明が「自然法則を利用した」ものとなっていることもあって、非

製造業に比べて製造業が高めの水準となっている。また、その推移についても、

非製造業が 1990 年代前半以降に低下傾向を辿った一方、製造業では 2000 年代

前半まで増加傾向を維持していた。しかしながら、製造業についても 2000年代

後半以降は低下傾向を辿っている。 

製造業の引用ストックについて、R&D 投資が活発な 6 業種についてやや仔細

にみれば（図表 5）、輸送用機器、電気機器で水準が高く、次いで化学、精密機

器の順となっている。これらの推移をみると、輸送用機器では 2000年前半にピ

                                            
9 知的財産活動調査（2019年）によれば、企業内における発明が特許として出願される割合は

7 割程度である。 
10 パナソニック・ソリューション・テクノロジーズが提供するデータベース。 
11 本稿では、引用情報として、拒絶理由通知の根拠として審査官が引用したデータのみを用い

た。これは、2006年に実施された、IIP パテントデータベースの元となる整理標準化データベ

ース（独立行政法人工業所有権情報・研修館作成）の仕様変更の影響を受けないようにするた

めである。また、平均的には、引用件数の約半数が審査官引用となっている。詳しくは中村

(2016)を参照。 
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ークを付けた後、低下傾向を辿っている。一方、精密機器については、2000 年

代半ばまで上昇を続け後、低下に転じている。業種別にみると、その推移は区々

ながら、2000年代後半以降は概ね低下傾向を示していることがわかる。 

一方、R&D 投資額をもとに計算された R&D ストックをみると（図表 6）、全

産業では横ばい圏内となっている。また、業種別にみると、製造業は 2000年代

後半以降も上昇傾向を維持している。一方、非製造業は、その水準は低く、低下

傾向を辿っている。 

引用ストックと R&D ストックを比較すると、非製造業については、両ストッ

クともに 2000年代以降は低下傾向にある。一方、製造業については、引用スト

ックが 2000 年代後半以降は低下した一方、R&D ストックは一貫して上昇して

いる。R&D ストックは、輸送用機器を中心に積極的に研究開発を行っているこ

とが影響している。次の 3 節では、引用ストック、R&D ストックと企業の生産

性との関係を分析することで、両ストックのイノベーションの代理変数として

の有用性を検証する。 

３．イノベーションと生産性 

ここでは、2節で計算した革新的な知識保有の代理変数―引用ストックとR&D

ストック―の生産性との関係性を分析し、両ストックが企業の生産活動につい

て有益な情報を持ちうるか検証する。 

３．１ ベースラインモデルの生産関数 

 先行研究では、企業で生み出された革新的な発明や知識は、企業の生産性向上

に寄与しているはずという考えのもと、生産要素の一つとして上記の２つのイ

ノベーション・ストックを用いた分析が行われてきた（例えば、Hall et al., 2005; 

Bloom et al., 2013を参照）。本稿では、こうした先行研究に倣い、以下のような

コブ・ダグラス型の生産関数を仮定する。 

Yit = 𝐴𝑖𝑡𝐾𝑖𝑡
𝛼𝑁𝑖𝑡

𝛾
𝐿𝑖𝑡

1−𝛼−𝛾
 

ここで、Yitは企業 i の年 t における生産量、𝐾は有形固定資本、𝑁はイノベーシ

ョン・ストック（引用ストック或いは R&D ストック）、𝐿は労働投入量、𝐴𝑖𝑡は残

差を示す。古典的な生産関数では、𝑁が含まれておらず、𝐾と𝐿で説明されない部

分をソロー残差と呼び、生産性を示す変数として扱うことが多い。本稿の推計に

は、上式の両辺の対数をとった以下のモデルを用いる。 

yit = 𝛼𝑘𝑖𝑡 + 𝛾𝑛𝑖𝑡 + (1 − 𝛼 − 𝛾)𝑙𝑖𝑡 + 𝑎𝑖𝑡 
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ここで、小文字xは、変数Xの対数値を示す。更に、残差には、観察されない各企

業固有のレベル効果が含まれる可能性を考慮して、企業の固定効果を導入する

ほか、景気変動等のマクロ経済環境の変化をコントロールした以下のモデルを

用いる。 

yit = 𝛼𝑘𝑖𝑡 + 𝛾𝑛𝑖𝑡 + (1 − 𝛼 − 𝛾)𝑙𝑖𝑡 + 𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡 + 𝜔𝑖 + 𝜖𝑖𝑡 (1) 

ここで、𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡は t年の固定効果である。なお、(1)のモデルでは企業毎の固定

効果を考慮しているため、業種毎の時間不変な固定効果は考慮する必要がない。

しかしながら、業種毎の需要ショックが生産活動に影響を与えている可能性が

あるため、業種毎の時間ダミーを加えた以下のモデルも推計する。 

yit = 𝛼𝑘𝑖𝑡 + 𝛾𝑛𝑖𝑡 + (1 − 𝛼 − 𝛾)𝑙𝑖𝑡 + 𝐼𝑛𝑑𝑢𝑠𝑡𝑟𝑦𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸ℎ𝑡 + 𝜔𝑖 + 𝜖𝑖𝑡 (2) 

𝐼𝑛𝑑𝑢𝑠𝑡𝑟𝑦𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸ℎ𝑡は、企業 iの属する業種ℎの t年の固定効果を示す。このモデ

ルでは、各年の業種毎のバリエーションがコントロールされるため、個別企業の

被説明変数と説明変数の関係をより厳密に検証することが可能になる。以下で

は、（１）と（２）のモデルの推計結果を提示する12。 

３．２ データ 

 被説明変数の企業の生産量には、実質粗付加価値額を用いた。具体的には、企

業の売上高から中間投入費を除き、部門別の GDP デフレータで実質化した。説

明変数として用いた実質有形固定資本については、有形固定資産額を JIP データ

の業種別設備投資デフレータで実質化した。労働投入量については、各企業の財

務諸表から計算した総給与支払いを、厚生労働省「毎月勤労統計調査」の現金給

与総額の賃金指数で除したものを用いた。 

 推計期間は、始期を R&D 投資額が入手可能な 2000 年度とし、終期は中間投

入費や特許引用ストックの計算が可能な 2012年度までとした。また、サンプル

数を確保するため、個別企業の単体決算データを用いた。そして、研究開発の役

割や効果についての分析は、近年、研究開発投資を積極的に行っている製造業の

6業種（化学、医薬品、機械、輸送用機器、電気機器、精密機器）に属する企業

に絞って行った。 

                                            

12 生産性ショックの内生性の問題に対処するために、Olley and Pakes (1996)の方法による推計

も行った。 
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３．３ 推計結果 

 まず、有形固定資本、労働投入の推計された係数をみると、符号は正で概ね統

計的に有意となっている（図表 7）。ここでは、Bloom et al. (2013)の先行研究に

倣って係数の和が 1 であるという一次同次性の仮定は置かずに推計している13。

次に、モデル（１）において R&Dストックを説明変数として含むモデルの推計

結果をみると、R&D の係数は正で有意となっている。すなわち、R&Dストック

が大きい企業ほど、生産量が増えることを示している。また、R&D ストックの

代わりに引用ストックを用いた場合には、引用ストックの符号は正で有意とな

っている。 

 次に、モデル（１）に引用ストックと R&D ストックを同時に説明変数として

加えたモデルを推計すると、両者の符号は正で統計的に有意となった。更に、モ

デル（２）を用いて、業種毎の各年の需要ショックをコントロールすると、R&D

ストックの係数は有意ではなくなった一方、引用ストックは有意であった。これ

は、企業毎の生産性の違いを説明する際に、R&D ストックに比べて引用ストッ

クがより有用であるということを示唆しており、米国のデータを用いた Hall et 

al. (2005)や日本のデータを用いた山田（2009）の先行研究の結果と整合的である。 

 この R&D ストックと引用ストックの係数の違いは、R&D における企業行動

と引用ストックの性質を考慮することで解釈可能である。すなわち、企業がイノ

ベーションの必要性を感じて積極的に研究開発活動を行ったとしても、必ずし

もこうした活動が革新的な発明に繋がるわけではない。寧ろ、両者の関係は一定

ではなく、外部環境やその研究開発活動の方法といった様々な要素に依存する

と考える方が自然ではないだろうか。一方で、引用ストックについては、R&D

投資を行った結果、産み出されたアイディアのなかでも、経済的価値が高いと企

業が考えるものが特許出願され、このうち他の発明に影響があるものが引用さ

れることになる。すなわち、引用情報は、R＆D投資をインプット変数とした研

究開発活動の成否の情報を持つと考えられる。 

この点を他のデータからも確認するために、業種毎に売上高で加重平均した

引用ストックの変化率と、経済産業研究所の提供する「JIP データベース」の全

                                            

13 係数の和は規模の弾力性を示し、推計結果をみると 0.7程度と 1より小さくなっている。係

数の和が小さく推計される理由としては、生産性ショックの内生性の問題が影響している可能

性がある。この点を考慮した Olley and Pakes (1996)の方法を用いて推計を行ったところ、係数

の和は概ね１となったほか、固定効果モデルと概ね同様の結論が得られた。もっとも、操作変

数法を用いることから、サンプル数が減少することや weak instrumentの問題もあるため、本

稿では、Bloom et al. (2013)に倣い、固定効果モデルの結果を提示する。 
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要素生産性（TFP）上昇率をプロットすると、両者には正の相関関係があること

がわかる（図表 8）。更に、TFP の伸び率を被説明変数に、引用ストックの変化

率を説明変数に用いた業種毎の固定効果モデルを推計すると、係数は正で統計

的に有意となった（図表 9）。JIP データにおける TFP の計算の際には、生産要素

として R&D 投資が考慮されているが、引用ストックはこうした R&D 投資を考

慮しても、なお生産性に対して追加的な情報をもつことがわかる。すなわち、引

用ストックは、R&D 投資額だけでは捉えることができない、研究開発活動の成

否の情報を持つと考えられる。 

３．４ 頑健性のチェック：代替的な引用ストックの作成方法 

 先行研究で度々指摘されているように、引用ストックの時間的な変化には、特

許制度変更に伴う引用方法の変化が反映されている可能性がある。上記の推計

で用いた引用情報は、特許制度の変更による影響を最小化するために、拒絶通知

における審査官引用の情報のみを用いており、推計期間において、大きな制度変

更は確認されていない。しかし、他の特許制度の変更の影響を受けている可能性

は完全には否定できない。 

 この点を勘案するために、引用ストックの算出方法について代替的な方法を

利用し、生産関数を推計した。具体的には、引用フローを各年の特許の技術分類

（IPC14）毎の平均引用数で基準化する調整を行った。すなわち、企業𝑖の調整さ

れた引用フロー（CITEFLOWAD𝑖𝑡）を以下のように計算した。 

CITEFLOWAD𝑖𝑡 = ∑ 𝐶𝐼𝑇𝐸𝑗 /𝑀𝐸𝐴𝑁𝑘𝑗𝑡

𝑗∈𝐽𝑖𝑡 

 

ここで、𝑘𝑗は特許 jの IPC 分類、𝑀𝐸𝐴𝑁𝑘𝑗𝑡は t年に出願された特許全体のうち IPC

分類が𝑘𝑗である特許の平均引用回数を示す。上式で計算された引用数は、各年の

それぞれの IPC 分類における相対的な特許 jの重要性を表すと考えられる。この

ため、各年における審査官の平均的な引用頻度が、制度的な要因で変化した場合

にも、出願年にかかわらず、重要度が平均程度の特許ではCITEFLOWAD𝑖𝑡は１付

近の値となり、平均を大きく上回って引用されている特許では１を超えて大き

くなる。すなわち、上式に基づく引用フローは、平均的な引用スタンスの変化の

                                            
14 IPC（国際特許分類）とは、1971年のストラスブール協定に基づき作成される国際的な特許

の技術分類。大分類として、A(生活必需品)～H（電気）の 8つのセクションに分けられ、更に

クラス、サブクラス、グループに細分類化されている。本稿では、アルファベット 1文字と 2

桁の数字で表される 128 種類のクラス分類を用いて分析した。 
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影響を受けない形で、各企業が産み出した特許の重要性を捉えることができる。

上式で計算された引用フローを用いて、調整後の引用ストック(CITESTOCKAD)

を企業毎に集計し、生産関数を推計した。 

 推計結果をみると、調整後引用ストック(CITESTOCKAD)の係数は正で統計的

に有意となっている一方、R&D ストックの係数は有意ではなかった。これは審

査官引用の時間的な傾向の変化が推計結果に影響しないことを示している(図表

10)。  

４．企業の研究開発活動とイノベーションの関係 

 実際の個別企業に目を向けると、革新的な商品やサービスを生み出す企業が

ある一方で、既存の商品を提供し続けて衰退していく企業がある。経営学の分野

を中心に、どういった企業がイノベーションを起こしやすいのか、という点は多

くの研究が行われてきた。本稿では、先行研究に倣い、研究開発活動が、どの程

度イノベーションの生成を説明しうるか、またその関係性に 2000 年代以降、変

化はないのか、という点を検証する。イノベーションの代理変数としては、特許

取得数を引用数でウエイト付けした特許引用フロー（CITEFLOW）を用いる。 

４．１ イノベーション関数の定式化 

ここでは、先行研究（Gliliches et al., 1986; Baranstetter and Nakamura, 2003; 

Lanjouw and Schankerman, 2004等）に倣い、新たな知識を生み出すために、企業

が研究開発投資をおこなっていると考え、以下のようにイノベーションを生み

出す関数を定式化する。 

𝑁𝐸𝑊𝐾𝑖𝑡 = 𝑅𝐶𝑖,𝑡
𝜃 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖𝑡𝐵𝑡 

𝑁𝐸𝑊𝐾𝑖𝑡は企業 i が新たに生み出した生産活動に利用できるイノベーションを示

す。𝑅𝐶𝑖,𝑡は企業 iの時点 tにおける R&D への資源投入量、𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑖𝑡はその他の

コントロール変数、𝐵𝑡は年効果を示す。上式の両辺の対数をとって以下のように

定式化する。 

 

𝑛𝑒𝑤𝑘𝑖𝑡 = 𝜃log (𝑅𝐶𝑖,𝑡) + 𝛽0𝑠𝑎𝑙𝑒𝑠𝑖𝑡 + 𝜌𝑛ℎ𝐼𝑛𝑑𝐷𝑢𝑚ℎ + 𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡 + 𝜖𝑖𝑡  

𝑛𝑒𝑤𝑘𝑖𝑡は𝑁𝐸𝑊𝐾𝑖𝑡の対数値、𝑠𝑎𝑙𝑒𝑠𝑖𝑡は売上高の対数値、𝐼𝑛𝑑𝐷𝑢𝑚ℎは企業 iの属す

る業種ℎのダミー変数、𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡は t年の固定効果である。企業規模は、R&Dの

効率性に影響を与えていることが先行研究では指摘されており、この影響をコ

ントロールするために売上高を加えた。ただし、当期の R&D投資額が必ずしも
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当期のイノベーションにつながるとは限らないため、R&D 投資はラグを伴って

イノベーションを産み出す可能性を考慮した以下のモデルを用いる。 

𝑛𝑒𝑤𝑘𝑖𝑡 = ∑ 𝜃𝜏𝑟𝑖,𝑡−𝜏

𝑛

𝜏=0

+ 𝛽0𝑠𝑎𝑙𝑒𝑠𝑖𝑡 + 𝜌𝑛ℎ𝐼𝑛𝑑𝐷𝑢𝑚ℎ + 𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡 + 𝜖𝑖𝑡 (3) 

ここで𝑟𝑖,𝑡は実質 R&D 投資額の対数値であり、𝑟𝑖,𝑡 = log (𝑅𝐶𝑖,𝑡)。 

次に、引用数でウエイト付けされた特許取得フロー、すなわち引用フローは、

産み出されたイノベーションに比例すると仮定する。具体的には、以下の関係性

を仮定する。 

𝐶𝐼𝑇𝐸𝐹𝐿𝑂𝑊𝑖𝑡 = 𝜇𝑖𝑡
𝑐 𝑁𝐸𝑊𝐾𝑖𝑡 (4) 

上式は、新たな革新的技術のうちの一部（𝜇𝑖𝑡
𝑐 ）が特許として出願され、引用情報

に現れると仮定していることを意味する。式（４）の対数値をとって、𝜇𝑖𝑡
𝑐 が業種

毎に異なると仮定すると、以下のように定式化される。 

log(𝐶𝐼𝑇𝐸𝐹𝐿𝑂𝑊𝑖𝑡) = 𝑛𝑒𝑤𝑘𝑖𝑡 + 𝜌𝑐ℎ𝐼𝑛𝑑𝐷𝑢𝑚ℎ + 𝜂𝑖𝑡 (5) 

ここで、𝜂𝑖𝑡は残差項である。また、式（３）と（５）を組み合わせることで、

𝐶𝐼𝑇𝐸𝐹𝐿𝑂𝑊𝑖𝑡は以下のように表すことができる。 

log(𝐶𝐼𝑇𝐸𝐹𝐿𝑂𝑊𝑖𝑡) = ∑ 𝜃𝜏𝑟𝑖,𝑡−𝜏

𝑛

𝜏=0

+ 𝛽0𝑠𝑎𝑙𝑒𝑠𝑖𝑡 + (𝜌𝑛ℎ + 𝜌𝑐ℎ)𝐼𝑛𝑑𝐷𝑢𝑚ℎ + 𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡 + 𝜂𝑖𝑡 + 𝜖𝑖𝑡(6) 

以下では、式（６）を推計することで、R&D 投資とイノベーションの関係を

分析する。特に、2000 年代後半以降に R&D の効率性が低下しているか否か検証

する。具体的には式（６）において年毎の固定効果である𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡の動きをみる

ことで確認する。 

４．２ 推計結果 

 ここでベースラインモデルの推計結果を示す。R&D のラグ次数については、

n=0,2,5とした場合のそれぞれについて推計した。推計結果をみると（図表 11）、

n=0のケースでは係数が 0.3程度となった。また、Griliches et al. (1986)が指摘し

ているように、R&D 投資額が自己相関の高い過程に従う場合に、引用フローと

研究開発費の関係性は、ラグ次数の選択には影響されず、ラグ係数の和を計算す

ることで捉えることができる。このため、ラグ係数の和を計算し、和が有意にゼ
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ロと異なるかWald 検定を行った。n=2,5のケースをみると、ラグ次数に依らず、

R&D 項の係数の和は、0.3 程度で有意となった。これは R&D 投資を 1％増やす

と、引用フローが 0.3％増えることを意味する。 

 また、化学を参照業種として推計された業種効果をみると、医薬品や輸送用機

器では係数はマイナスとなった一方、電気機器ではプラスとなった（図表 12）
15。これは、医薬品や輸送用機器では、研究開発費に対して特許取得数が低いこ

とを反映していると考えられる（図表 13）。 

 次に、推計された時間効果をみると、低下傾向を辿っていることがわかる。す

なわち、2000年代以降、一定額の R&D投資に対して得られるイノベーションが

低下していることを示す（図表 14）。この結果は、近年、日本企業における研究

開発投資の効率性が低下している可能性を示唆している。こうした効率性の低

下の背景については、さまざまな要因が考えられるが、5節でいくつかの仮説を

提示し、それぞれについてその妥当性を考察する。まず、次節では、上記の結果

の頑健性を、イノベーション関数の代替スペックや、引用ストックの代替変数を

用いることで確認する。 

４．３ 頑健性のチェック 

４．３．１． 企業の固定効果を加味したイノベーション関数 

前節で推計したイノベーション関数では、企業毎の固定効果を考慮していな

かった。ここでは、企業毎の固定効果を考慮しても、なお、R&D の効率性が低

下していることを示す。すなわち、式（６）のモデルに企業 iの固定効果𝛼𝑖を加

えた以下のモデルを推計する。 

log(𝐶𝐼𝑇𝐸𝐹𝐿𝑂𝑊𝑖𝑡) = ∑ 𝜃𝜏𝑟𝑖,𝑡−𝜏

𝑛

𝜏=0

+ 𝛽0𝑠𝑎𝑙𝑒𝑠𝑖𝑡 + 𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡 + 𝛼𝑖 + 𝑒𝑖𝑡 (7) 

推計結果をみると、2000 年代前半の低下幅が小さくなっているものの、時間の

固定効果の低下が確認でき、R&D の効率性が低下していることがわかる（図表

15）。 

                                            
15 なお、ここではサンプル数が最大限確保できる、n=0 の推計結果を示している。 
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４．３．２ 引用フローの調整 

 3 節でも指摘したように引用情報に特許制度の変更が影響している可能性が

あるため、平均的な引用回数で調整した引用フロー（CITEFLOWAD）を被説明

変数に用いて、イノベーション関数を推計した。 

 推計された年効果をみると、その低下幅は、ベースラインモデルよりも小さく

なるものの、効率性の低下を示唆している（図表 16）。すなわち、より重要なイ

ノベーションを起こすために必要な R&D 投資額が 2000 年代以降、増加してい

ることが確認できる。なお、推計結果は省略しているが、企業の固定効果を含む

モデルを推計しても同様の結果が得られた。 

４．３．３ 特許の出願傾向の変化 

 引用フローと R&D 投資額の関係性が変化した理由として、特許制度の変遷や

企業の特許戦略の変化から、企業が発明したイノベーションのうち特許として

申請される割合が低下している可能性がある。しかし、この割合は、データの確

認できる 2008年以降の推移でみると、上昇傾向にある（図表 17）。 

 また、R&D 投資額に対して、どの程度特許を取得しているのか確認するため

に、特許取得数/R&D 比率をみると（図表 13）、業種ごとに区々の動きとなって

いるものの、2000 年以降、低下しているわけではない。これは、R&D投資額に

対して、特許取得を一定程度行う企業行動が反映されていると考えられる。実際

に、式（６）について、被説明変数を特許登録フローとして推計した場合の時間

効果をみると、概ね横ばいとなっている（図表 18）。これらの結果は、企業の特

許取得戦略が近年大きく変化しているわけではないことを示している。  

５．研究開発活動の効率性低下の背景 

 これまでの分析結果から、日本の製造業においてイノベーション創出という

観点から研究開発の効率性が低下している可能性が示唆された。ここでは、効率

性低下の背景について、幾つかの仮説を提示するとともに、その妥当性について

議論する。 

 まず、第一の仮説としては、近年の研究開発競争の激化が挙げられる。中国や

韓国企業は、2000 年代以降、急速に研究開発費を増加させており、こうした企

業が多くの技術分野で先に特許を取得してしまうことで、日本企業による価値

の高い特許の取得が難しくなっている可能性がある。各国の研究開発費の推移

をみると、2000 年代後半に中国が日本の研究開発費を上回った。また、伸び率

をみると、中国に加えて韓国や台湾も急速に上昇しており、研究開発競争が激化
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していることが確認できる（図表 19）。 

 第二の仮説は、日本企業における研究者の質や多様性が不足している可能性

である。ここで、研究者一人当たりの人件費をみると、2010 年代前半まで低下

傾向を辿っており、近年やや上昇したものの、企業が競争力のある研究者の採用

に必ずしも積極的な姿勢を取ってこなかったことが示唆される（図表 20）。そし

て、こうした日本企業の姿勢は、海外企業による優秀な研究者の引き抜きの一因

となった可能性がある（山内他、2014）。近年、「スーパースター」と呼ばれる優

秀な研究者の重要度が高まっていることが指摘されており（Azoulay et al., 2010; 

Benzell and Brynjolfsson, 2019）、こうした研究者の不足が、イノベーションの停

滞に繋がっていた可能性がある。また、女性の研究者の数が低位に止まっている

こと等から、研究者の多様性という観点からも改善の余地があると考えられる

（図表 21）16。とくに、Jones (2009)が指摘しているように、中長期的にみても、

革新的な発見をするために研究者が費やす時間や知識が増加傾向にあることを

踏まえると、研究者の質や多様性の向上が重要であると考えられる。 

 第三の仮説としては、日本企業が新たな技術領域への進出を積極化させなか

ったことが影響している可能性がある。経営学を中心としたイノベーションに

ついての先行研究では、イノベーションを探索的（explorative）なものと深化的

（exploitable）なものに分けて考察している（例えば、March, 1991 を参照）17。

更に、一連のイノベーションの研究(Levinthal and March, 1993; Zhou and Wu, 2010)

では、ある分野での知識や経験の蓄積は、探索的なイノベーションよりも、既存

の製品・サービス等を深化させるイノベーションの効率を高めることが指摘さ

れている18。こうした知見と、日本の上場企業の企業年齢が平均的に高いこと踏

まえると、企業の高齢化が新たな分野への進出スタンスを低下させ、探索的な研

究開発を抑制している可能性がある19。そこで、Ahuja and Lampert (2001)や Kotha 

                                            

16 研究開発の分野に限らず、企業内における多様性と成長の正の関係性については、1950 年代

から指摘されている（Penrose, 1959）。実際に、Østergaard et al. (2011)等の先行研究では従業員

の性別等における多様性はイノベーションと正の相関があることが示されている。 
17 別の分類方法として、OECD と Eurostat が策定したガイドライン（オスロ・マニュアル）で

は、イノベーションを、①プロダクト・イノベーション、②プロセス・イノベーション、③マ

ーケティング・イノベーション、④組織イノベーションの４つに分類している。探索的なイノ

ベーションと深化的なイノベーションは、必ずしも上記の４分類と明確な対応関係はないが、

探索的なイノベーションがプロダクト・イノベーションと似通った概念だと考えられる。 
18 経済学の分野においても、Akcigit and Kerr (2019)は内性的成長モデルを用いて、既存企業は

深化的な研究開発を選好する一方、新規参入企業は探索的な研究開発を選好することを理論的

に示している。 
19 先行研究では、企業の高齢化がイノベーションの停滞に繋がるというコンセンサスが得られ

ているわけではない。例えば、Cohen and Levinthal (1990)では、外部の新しい情報を取り込み、
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et al. (2011)等の先行研究に倣い、特許データを用いて、各企業がどの程度新たな

技術分野で特許を取得しているのかを確認する。具体的には、これまで特許を取

得していない技術分野での特許取得数を表す、新領域での特許ストック

(𝑁𝑒𝑤𝑃𝑎𝑡𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑖𝑡)を計算する。新領域での特許ストックは、新領域での特許フロ

ー（𝑁𝑒𝑤𝑃𝑎𝑡𝐹𝑙𝑜𝑤𝑖𝑡)を以下のように計算し、これを基に恒久的棚卸法で計算した
20。 

𝑁𝑒𝑤𝑃𝑎𝑡𝐹𝑙𝑜𝑤𝑖𝑡 = ∑ 𝑃𝑖𝑘𝑡

𝑁

𝑘=1

∗ 𝛿𝑖𝑘𝑡 (8) 

ここで、𝑃𝑖𝑘𝑡 は期間 t~t+2 の IPC 分類 k における企業 i の特許取得数を示す。

𝛿𝑖𝑘𝑡 は、新規参入ダミーを表し、時点 tに企業 iが分類 kにおいて特許を初めて

取得した場合に、１をとるダミー変数である。新領域での特許ストックの推移を

みると（図表 22）、2000年代初めには各業種で上昇傾向にあったものの、足もと

では電気機器を除いて緩やかな低下傾向にある21。前述したように、こうした新

たな技術分野での特許取得行動の低下は、企業年齢の高齢化が影響している可

能性がある。そこで、企業年齢と新領域特許フローの関係を確認するために、新

領域特許フローを被説明変数、企業年齢を説明変数とする以下のモデルを推計

した。 

log(𝑁𝑒𝑤𝑃𝑎𝑡𝐹𝑙𝑜𝑤𝑖𝑡) = 𝛽1 log(𝐴𝑔𝑒𝑖𝑡) + 𝛽2𝑋𝑖𝑡 + 𝛾ℎ𝐼𝑛𝑑𝐷𝑢𝑚ℎ + 𝑌𝑒𝑎𝑟𝐹𝐸𝑡 + 𝜖𝑖𝑡 

ここで、𝐴𝑔𝑒𝑖𝑡は設立年から t 年までに経過した期間、𝑋𝑖𝑡はコントロール変数を

示す。コントロール変数としては、企業の ROA、総資産、売上高変化率、引用

ストック（何れも 1期ラグ）を用いた。 

推計結果をみると、若い企業ほど新分野へ積極的に進出していることがわか

る22（図表 23）。更に、こうした新領域特許フローの低下がイノベーションにど

                                            
イノベーションを起こすには、知識の蓄積(absorptive ability)が役立つことを指摘しており、知

識の蓄積には時間を要するため、必ずしも企業年齢の上昇がイノベーションの低下に繋がるわ

けではないことを意味する。一方で、既存企業と新規参入企業という対比で考察すると、

Reinganum(1983)が示したように、既存の独占企業は、新製品が既存製品とカニバリゼーション

を起こすことを恐れるため、新規参入企業に比べて革新的なイノベーションを生み出すインセ

ンティブは低くなることが指摘されている。また、経営学の分野でも、Christensen(1997)が

innovator's dilemma という考え方を提示するなど活発に研究が行われている。詳しくは Benner 

and Tushman (2003)を参照。 
20 新領域での特許ストックを計算する際の償却率は 0.3 としたが、0.15としても本稿で得られ

た結論には影響はなかった。 
21 新領域特許フローの計算のためのデータ始期は 1970 年。 
22 2008-2012年の 5年間の製造業 6業種のデータを用いて OLS 推計した。また、結果の頑健性

を確認するために、新領域特許フローのレベルを被説明変数とするポアソン回帰モデルを推計

した。ポアソン回帰モデルを用いた場合でも、企業年齢が上昇すると、有意に新領域進出フロ
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う影響しているのかを確認するために、引用フローを被説明変数として、新領域

特許ストックを説明変数に加えたイノベーション関数を推計すると、新領域特

許ストックの係数は正で有意となった（図表 24）。これは、新たな技術分野への

進出スタンスの消極化が、イノベーションの低下に繋がる可能性があることを

示唆する。 

 もっとも、理論的にも実証的にも、新たな技術領域に進出することが必ずしも

イノベーションの増加につながるとは限らない23。しかし、図表 24 の推計結果

をみると、2000 年以降のイノベーションと新領域への進出スタンスは、正の相

関を示しており、積極的な新しい技術分野への挑戦は、平均的にはイノベーショ

ンにとってはプラスの効果をもたらしていた可能性を示唆している。すなわち、

近年の新領域への進出の低下は、イノベーションを起こりにくくさせているこ

とが示唆される。 

最後の仮説として、世界的なイノベーションの困難化が、日本企業の研究開発

活動の効率性低下に影響している可能性が挙げられる。多くの研究で指摘され

ているように（例えば、Jones, 2009; DiMasi et al., 2016; Gordon, 2016; Bloom et al., 

2020）、日本に限らず、医療、医薬、農業、半導体等の様々な分野でイノベーシ

ョンが起き難くなっている可能性が報告されている。長期的な視点でみれば、日

本企業も当然ながら、この影響から逃れることはできない。こうしたもとで、各

国企業・研究機関は研究者の数を増やし、共同研究を増やすことでイノベーショ

ンのペースを維持しようと努めている。 

 以上の４つの仮説は、互いに密接に関連しているうえ、それぞれの厳密な因果

関係の検証は難しい。また、本稿では、各要因が日本企業の 2000 年代以降の研

究開発の効率性の低下をどの程度説明するのかについて、定量的な分析を行っ

ていない。上記の仮説を含めて、研究開発の在り方について、一段と分析を深め

ていくことが、日本企業の長期的な成長力の強化策を考えるうえで、有用である

とみられる。 

                                            
ーが低下するという結果が得られた。 
23 例えば、Garcia-Vega (2006)は、多様な技術を持つ企業はイノベーションを起こしやすく、生

存確率が高いことを報告している。また、Quintana and Benavides (2007)は、企業の保有技術の

多様性は、特に探索的なイノベーションの能力を高めることを示した。一方で、Kotha et al. 

(2011)は、新たな分野への進出とイノベーションの関係は、逆 U 字型になっており、幾つかの

新分野への進出は新たなイノベーションに繋がりやすいものの、あまりに多くの新分野への進

出は、研究者等の資源の分散化や調整コストの拡大を招き、イノベーションの効率性を下げる

ことを実証的に示している。なお、本稿で用いたデータでは逆 U 字の関係性は確認されなかっ

た。 



 

20 

 

６．まとめ 

 本稿では、企業のイノベーションの蓄積の代理変数として特許データを用い

た引用ストックを試算し、企業の生産性を有意に説明することを示した。また、

特許データをイノベーションの代理変数として考えた場合に、企業における研

究開発活動の効率性が、2000年代以降低下している可能性を示した。  

本稿の計量分析では、これまで研究開発投資が活発に行われてきた製造業の

みを分析対象としたが、近年イノベーションが進んでいる分野は、AI や IoT 等

の技術であり、必ずしも伝統的な製造業の分野に限定されるわけではない。この

点、こうした日進月歩で研究開発が進む AI等の技術は、汎用性が高いため、他

の技術領域や製品分野にも、それらをうまく取り入れることで、新たなイノベー

ションをもたらす可能性がある。AI や IoT 等の技術進歩とイノベーションの関

係に関する分析は、今後の課題である。 
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（資料）知的財産研究所「IIPパテント DB」、特許庁、PatentSquare 

（注）東証 1部、2部上場企業の平均値。 

図表 2：特許の出願数・登録数の推移 

 

図表 1：研究開発投資額の推移 

図表 4：特許引用ストックの推移 

 

図表 3：被引用回数と経過年数 

 

（資料）知的財産研究所「IIPパテント DB」、PatentSquare 

（注）横軸は出願からの経過年数を、縦軸は各経過年数にお 

   ける引用数の相対度数を表す。 

（資料）内閣府「国民経済計算」 
（注）実質ベース。 
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図表 7：引用ストックと R&Dストックの生産性への影響 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（資料）知的財産研究所「IIPパテント DB」、特許庁、PatentSquare 

（注）東証 1部、2部上場企業の平均値。 

 

（資料）日本政策投資銀行「企業財務データバンク」 

（注）東証 1部、2部上場企業の平均値。 

 

図表 5：業種毎の特許引用ストックの推移 図表 6：R&Dストックの推移 
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図表 8：引用ストックと JIPデータにおける TFP 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図表 9：引用ストックと JIPデータにおける TFPの関係 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（資料）JIPデータベース 2018、知的財産研究所「IIPパテント DB」、特許庁、PatentSquare 

（注）Y 軸は t から t+2 年の TFP 上昇率の製造業の業種別平均値。X 軸は t-3 から t-1 年の引

用ストックの増加率の平均値。サンプル期間は 1997から 2012年。 
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図表 10：調整後引用数を用いた生産関数の推計 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図表 11：イノベーション関数の推計 
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（資料）知的財産研究所「IIPパテント DB」、特許庁、 

日本政策投資銀行「企業財務データバンク」、PatentSquare 

（注）東証 1部、2部上場企業の平均値。 

 

図表 13：研究開発費に対する特許取得数 

図表 12：イノベーション関数における業種効果 
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（注）実線は推計値、点線は 95％信頼区間を示す。 

図表 14：イノベーション関数における時間効果 図表 15：企業の固定効果を考慮した場合の 

時間効果 

図表 16：調整済み引用フローによる推計 

 

図表 17：特許取得比率 

 

図表 18：特許登録関数における時間効果 

 

（注）実線は推計値、点線は 95％信頼区間を示す。 

（注）実線は推計値、点線は 95％信頼区間を示す。 (資料)経済産業省「知的財産活動調査」 

(注)取得比率＝出願数/発明数。発明数は、企業等におい

て発明（特許相当）、考案（実用新案相当）されたも

ののうち、出願したしないにかかわらず、知的財産部

門又は知的財産担当者に届出されたものを指す。 

（注）実線は推計値、点線は 95％信頼区間を示す。 
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図表 19：各国の研究開発費の推移 

 水準 

 

2008年以降 

 

(資料）総務省「科学技術研究調査」 

(注)一人当たり人件費＝人件費（社内使用研究費）/研究者数 

 

(資料)OECD 

図表 22：新領域特許ストック 

図表 21：日本企業における男女別研究者数 

 

図表 20：研究者一人当たり人件費 

（資料）知的財産研究所「IIPパテント DB」、特許庁、 

日本政策投資銀行「企業財務データバンク」、PatentSquare 

（注）東証 1部、2部上場企業平均。 

 

（資料）総務省「科学技術研究調査」 
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図表 23：企業年齢の新領域特許フローへの影響 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図表 24：新領域特許ストックとイノベーション 

 

 

 

 


