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This study examines changes in productivity for seven countries including Japan and performs their decomposition into four 
factors from 1999 to 2019. For this purpose, this study measures total factor productivity using a combination of multiple inputs 
and outputs. We include a number of articles as an output, and a total amount of research and development costs as an input for 
production in order to incorporate innovation factors into the productivity measurement. Concretely, we measure the Hicks-
Moorsteen-Bjurek (HMB) productivity index with a consideration of inefficiency by applying data envelopment analysis models. 
Further, the HMB productivity index is decomposed into four factors; technical change, efficiency change, scale change, and input 
and output mix effects components. The results indicate that Japan’s HMB productivity index for the period 1999-2019 is the third 
highest after Korea and Germany, which is mainly attributed to the higher technical change component that represents 
technological progress or frontier shift over the period. 
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Ⅰ．はじめに

生産性の向上は，持続可能な経済成長のための本
質的な課題の 1 つである。日本生産性本部が毎年公
表する労働生産性の国際比較 1 ）によれば，我が国
の生産性は時間当たり労働生産性でOECD加盟38カ
国中23位， 1 人当たり労働生産性で同28位と，デー
タが取得可能な1970年以降において最も低い順位と
なった。これを主要先進 7 カ国 2 ） で見た場合，
1970年以降継続して最下位となっている。また国際
経 営 開 発 研 究 所（International Institute for 
Management Development）による「世界競争力
年 鑑（World Competitiveness Yearbook）」3 ） の
2022年版では，63カ国・地域中，日本は34位であっ
た。同年鑑の公表が始まった1989年から1992年まで
1 位を維持したものの，その後徐々に順位を下げ，
2019年以降は連続して30位台となっている。そのた
め，技術革新やイノベーション創出の加速により，
生産性の向上や日本経済の持続可能な成長が期待さ
れている。

本研究ではこのような状況認識と問題意識の下，
日本を含む 7 カ国を対象に，2000年前後からの生産
性の変化とその要因分解分析を行う。本研究で扱う
生産性は，労働生産性のような単一のインプットと
アウトプットの対比ではなく，複数のインプットと
アウトプットを組み合わせて評価する多面的な指標
としてのTFP（Total Factor Productivity：総要素
生産性）である。そのために，Bjurek（1996）に
より提示されたHicks-Moorsteen-Bjurek生産性指数

（Hicks-Moorsteen-Bjurek Productivity Index：
HMB-PI）を計測し，Nemoto and Goto（2005）に
より提唱された生産性指数の要因分解分析を行う。
また，経済的価値を生み出す源泉となる技術革新・
イノベーションを代理変数により計測に明示的に取
り入れるため，アウトプットとして国全体の論文数
を，インプットとして研究開発費総額を導入する。
分析結果から，対象国の直近年までの生産性変化と
その要因について議論する。

本稿の構成は以下のとおりである。第 2 章では生
産性分析に関する先行研究を概観する。第 3 章は
データと分析手法について説明する。第 4 章は分析
結果を提示する。第 5 章でまとめと今後の課題につ
いて述べる。

Ⅱ．先行研究

複数の国や地域を対象とした生産性の分析は，こ
れまでにもさまざまな視点や手法により研究の蓄積
が行われてきた。TFPを計測する場合，生産にお
ける非効率性を明示的に取り扱うか否かによって大
きく 2 つに分類することができる。例えば，企業な
どの意思決定主体にとっては，ビジネスを取り巻く
経済状況や環境および制度は絶えず変化している
が，これらの下で，常に効率的に経営活動を行うこ
と，すなわち制御不能な状況に対応して各期の資源
保有量を最適な水準に完全に調整することができて
いる状態を仮定すれば，生産性の測定において非効
率性を考慮する必要はない。しかしこのような状況
は現実的とは言えない。そのため，企業の最適化行
動を捉えるために，インプットの稼働率を反映させ
ることでデータの調整を行う場合がある。例えば，
労働の過不足は従業員の労働時間によって，また資
本の過不足は生産設備の稼働率によって調整するこ
とができる。しかし，このような企業の最適化行動
がうまく働かず，データ調整が不完全なまま計測さ
れることがある。

このような懸念に対し，生産効率性を明示的に取
り扱うことで，非効率性のギャップを埋めようとす
る研究が行われてきた。Farrell（1957）は，効率
的な生産関数と効率性指標を論じることで，生産効
率性計測の概念を提示し，生産活動の総合的効率性
を，技術効率性と配分効率性に分解する方法を示し
た。Charnes, Cooper and Rhodes（1978）では，
Farrell（1957）の生産効率性の計測を，データ包
絡分析法（Data Envelopment Analysis：DEA）と
呼ばれる線形計画法の枠組みで実装することを提案
し，今日まで様々な意思決定主体の効率性計測に応
用されてきた。特に，近年エネルギーや環境，イノ
ベーションに関連した応用研究が増加している。

例 え ば Chakraborty and Mazzanti（2020） は，
1975年から2014年のOECD 21カ国を対象に，グリー
ン・エネルギーイノベーションとエネルギー効率と
の短期および長期の関係を明らかにすることを試み
ている。その結果，両者の間には関係があるものの，
近年では有意性が失われてきていることを示した。
また Wurloda and Noailly（2018）は，OECD 17カ
国の14産業部門におけるグリーン・イノベーション
がエネルギー効率に与える影響を，1975年から2005
年のデータを用いて分析し，グリーン・イノベー
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ションが多くのセクターでエネルギー効率の低下に
寄与していることを示した。これらはいずれも，特
許数をイノベーションの代理変数として用いている。

DEAモデルの拡張も行われている。Nemoto and 
Goto（2003）により提唱されたDynamic DEAでは，
複数期間にわたる動学的な最適資源配分メカニズム
を 想 定 し た 分 析 が 可 能 に な る。 ま たTone and 
Tsutsui（2009）によるNetwork DEAでは，生産プ
ロセスにおける部門間の相互関係をネットワーク構
造として導入した最適化が検討された。これらの手
法はさまざまな研究に応用され，例えばOECD諸国
を対象としたOuyang and Yang（2020）や，Guo, 
Lu, Lee, and Chiu（2017）などがある。

本研究では，これらの先行研究と同様に，生産性
計測に効率性を明示的に導入する。それにより，稼
働率要因のみならず，その他の経済的非効率性も 
TFPの計測に取り入れることができる。ただし，
生産性の時間変化をDynamic DEAで取り扱う研究
とは異なり，Nemoto and Goto（2005）の方法を踏
襲する。当該研究ではHMB-PIを応用し，それを 4
つの要因に分解する方法を提案している。

HMB-PIは，距離関数の組み合わせで測定される。
距離関数の計測については，パラメトリックな手法
とノンパラメトリックな手法の双方からアプローチ
することが可能である。本研究では，後者に属する
DEAを用いる。DEAは，企業や産業など意思決定
主体（Decision-making Unit：DMU）の生産効率を，
距離関数の測定を通じて評価するノンパラメトリッ
クな手法である。複数のインプットと複数のアウト
プットから成る生産システムに適用することがで
き，生産関数や誤差項の分布に先見的な仮定を置く
必要がない点や，生産性の分解分析において説明で
きない残差部分を扱わずに済むことなど，確率的フ
ロ ン テ ィ ア 分 析（Stochastic Frontier Analysis：
SFA）のようなパラメトリックな手法に対する強
みを有する。一方で，データの外れ値などが結果に
影響を及ぼしやすいこと，また効率値に影響を及ぼ
す要因の特定については他の手法と組み合わせる必
要があるなどの制約や注意点がある。

Ⅲ．データと実証分析モデル

1 ．データ
本研究では，日本，アメリカ，ドイツ，イギリス，

フランス，中国，韓国の 7 カ国の，1995年から2019

年の年次データを分析に用いる。アウトプットは，
国や地域を対象とした生産性分析で一般的に用いら
れるGDPに加え，論文数 4 ）を用いる。またインプッ
トについては，GDPとともに生産性の計測でよく
用いられる労働および資本に加え，研究開発費総額
を用いる。論文数はイノベーションの成果の代理変
数として，また研究開発費はイノベーションのため
の投入資源の代理変数として，それぞれアウトプッ
トとインプットに用いることで，イノベーションを
考慮した生産性分析を行う。GDPは2015年基準の
米ドル（10億ドル），論文数は本数（100本），労働
は15～64歳の労働人口の合計人数（人），資本ストッ
クは2017年基準米ドル（10億ドル），研究開発費は
研究開発費総額（10億円）5 ）を用いた。GDPと労働
はThe World Bank DataBank 6 ）から，資本ストッ
クはPenn World Table version 10.0 7 ）から，論文
数と研究開発費は科学技術指標2022統計集 8 ）から
それぞれ取得した。

本稿で分析に用いるデータの記述統計量は表 1 の
とおりである。また各変数の平均値の時間変化を図
1 に示す。

表 1 および図 1 から，ほとんどの変数・期間にお
いて米国の規模が圧倒的に大きく， 7 カ国中最大で
あることがわかる。ただし，GDP，論文，資本，
研究開発費については中国が期間中大幅に増加し，
米国に迫る勢いを見せており，論文については2018
年に米国を追い抜いて最大となっている。また顕著
な数値として，労働については中国の水準が突出し
て大きいことがわかる。

2 ．実証分析手法
⑴　データ包絡分析法（DEA）モデル

第Ⅱ章で述べたように，本研究ではHMB-PIを計
測することで，非効率性を考慮したTFPの計測と
要因分解を行う。TFPは，アウトプットとインプッ
ト の 比 と し て 定 義 さ れ る。Färe, Grosskopf and 
Margaritis（2008）で述べられたように，TFP指数
はTörnqvist生産性指数とFisher生産性指数が一般
的である。両者は価格情報を用いてインプットとア
ウトプットの量を集計し，生産性指数を算出する。
そのため企業や産業の生産技術に関する個別の情報
が得られない状況においても生産性指数を計測する
ことができる。

一 方，Bjurek（1996） が 定 義 し たHMB-PIは，
Malmquistアウトプット指数と同インプット指数の
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表 1 ：データの記述統計量

図 1 ：変数の平均値の時間変化
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組み合わせにより構成される。Malmquist指数自体
は，Caves, Christensen, and Diewert（1982）によっ
て提案され，企業の任意の生産技術に基づき定義さ
れる。具体的には，t 期から t ＋ 1 期へのアウトプッ
トの変化を測定するMalmquistアウトプット指数は
以下の式⑴により記述される。

My
t＋1, t＝ Do

t（xt, y t＋1）Do
t＋1（xt＋1, yt＋1）

Do
t（xt, yt）Do

t＋1（xt＋1, yt）

1 ⁄ 2

, ⑴

ここで t 期のアウトプット指向（output-oriented）
の距離関数 Do

t は，インプット x およびアウトプッ
ト y，アウトプットを増加させる度合いを示すδに
によって次のように定義される。

　　　　Do
t（x, y）≡min｛ ä ¦（x, y/ä）∈Ωt｝. ⑵

Ωt は t 期における技術的に実現可能なあらゆるイ
ンプットとアウトプットの組み合わせからなる生産
可能性集合である。Do

t（x, y）≤ 1 となる場合，アウ
トプット指向の距離関数はDMUの技術効率を計測
し，また Do

t（x, y）＝ 1 となる場合，DMUがインプッ
トを増やさなければより多くのアウトプットを生産
できないという意味で完全に効率的であることを示
す。

同様に，t 期から t＋ 1 期への変化を計測する
Malmquistインプット指数は式⑶で与えられる。

 

Mx
t＋1, t＝ Di

t（xt＋1, y t）Di
t＋1（xt＋1, yt＋1）

Di
t（xt, yt）Di

t＋1（xt, yt＋1）

1 ⁄ 2

, ⑶

ここで t 期のインプット指向（input-oriented）の
距離関数 Di

t はインプット x およびアウトプット y，
インプットを削減する度合いを示す ä によって次
のように定義される。

　　　　Di
t（x, y）≡max｛ ä ¦（x/ä, y）∈Ωt｝. ⑷

Di
t（x, y）≥ 1 はインプット指向の距離関数がDMUの

技術効率を計測することを意味しており，Di
t（x, y）

＝ 1 はDMUがアウトプットを減らさずにインプッ
トをこれ以上減らせないという意味で完全に効率的
であることを示す。

上 記 2 つ の 指 数 を 用 い る こ と で，HMB-PIは
Malmquistインプット指数とMalmquistアウトプッ

ト指数の比率として式⑸のように与えられる。

　　　　　　HMB   t＋1, t＝My
t＋1, t/Mx

t＋1, t.  ⑸

なお，My
t＋1, t および Mx

t＋1, t はインプットとアウト
プットの変化を測るものであり，HMB-PIは t 期か
ら t＋ 1 期までの生産性の変化を計測している。

Nemoto and Goto（2005）では，距離関数の測定
にパラメトリック・アプローチを用いている。一方，
本研究では，Goto et al.（2018）と同様に，生産関
数や誤差項の分布形を特定する必要のないノンパラ
メトリック・アプローチとしてDEAモデルを用い
る。DEAモデルは以下の 3 つの観点から分類する
ことができる。（a）Radial モデルかNon-radialモデ
ルか，（b）規模に関して収穫一定か収穫可変か，（c）
インプット指向モデルかアウトプット指向モデル
か，である。本研究では，規模に関して収穫可変の
生産技術を仮定したRadialモデルのDEAモデルを
適用する。HMB-PIを構成する距離関数の測定には，
インプット指向とアウトプット指向の両方のモデル
が使用される。

具体的には，規模に関する収穫可変の生産技術の
下でのインプット指向Radial DEAモデルにより，k  
番目のDMUの効率性を計測するために用いられる
モデルは以下の⑹ように記述される。

Maximize î＋±（∑m
i＝1 Ri

xdi
x＋∑s

r＝1 Rr
y dr

y）
　s.t.    ∑n

j＝1 xijëj＋di
x＋îxik＝xik（i＝1, …, m）,

　　　∑n
j＝1 yijëj－dr

y＝yrk          （r＝1, …, s）, ⑹
　　　∑n

j＝1 ëj＝1, ëj ≥ 0（j＝1, …, n）, î : URS. 

ここで URSは制約無し（unrestricted）を指す。ま
た m 個のインプットと s 個のアウトプットから成
る列ベクトルをそれぞれ次のように表し，Xj＝（x1j, 
x2j, …, xmj）tr，Yj＝（y1j, y2j, …, ysj）tr， j＝1, …, n，ベ
クトルの要素としてのデータはすべて非負とする。
これらに加え，DEAモデルに導入され計測される
未知のスラック変数を，インプット i（i＝1, …, m）
のスラック変数 di

x ≥ 0 ，アウトプット r（r＝1, …, s）
のスラック変数 dr

y ≥ 0 として定義する。さらに，イ
ン プ ッ ト や ア ウ ト プ ッ ト を つ な ぐ“intensity 
variable” ないし “structural variable”として，ë

＝（ë1, …, ën）tr を定義する。 
また，規模に関する収穫可変の生産技術を仮定し

たアウトプット指向のRadial DEAモデルにより，
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k 番目のDMUの効率性を計測するモデルは以下の
⑺ように記述される。

Maximize î＋±（∑m
i＝1 Ri

xdi
x＋∑s

r＝1 Rr
y dr

y）
　s.t.     ∑n

j＝1 xijëj＋di
x＝xik（i＝1, …, m）,

　　　∑n
j＝1 yijëj－dr

y－îyrk＝yrk  （r＝1, …, s）, ⑺
　　　∑n

j＝1 ëj＝1, ëj ≥ 0（j＝1, …, n）, î : URS. 

変数と記号の定義はモデル⑹と同じであり，どちら
のモデルも次のように効率値 0 <θ≤ 1  を計測する
ことができる。

　　　　　　　　　　θ＝ 1 －î*.  ⑻

ここで，アスタリスクはモデル⑹と⑺を解くことに
よって得られる変数の最適値を示す。なお，式⑴を
構成するアウトプット指向の距離関数の値は効率値
と同じであるが，式⑶を構成するインプット指向の
距離関数はDEAの効率値の逆数で計算されるため， 

Di（x, y）＝ 1
θ のようになる。 

さ ら に， 本 研 究 で は，DEAモ デ ル にCharnes, 
Clark, Cooper and Golany（1985） が 提 唱 し た 
Window Analysis を適用する。Window Analysis 
では，DMUは当期に利用可能な技術のみならず，
過去に利用可能であった技術を当期においても利用
可能である，と仮定する。このようなことはあり得
ることであり，何期間のデータ（Window）を採用
するかは分析者が決めるため，期間選択に恣意性は
残るものの，計算上のメリットを得るためここでは
5 期間のWindowを用いる。以下にインプット指向
のRadial DEAモデルを，モデル⑹を修正して記述
する。 

Maximize î＋±（∑m
i＝1 Ri

xdi
x＋∑s

r＝1 Rr
y dr

y）
s.t.  ∑n

j＝1, t＝p－4, ..., p xijtëjt＋di
x＋îxikp＝xikp（i＝1, …, m）,

　    ∑n
j＝1, t＝p－4, ..., p yrjtëjt－dr

y＝yrkp（r＝1, …, s）, ⑼
　    ∑n

j＝1, t＝p－4, ..., p ëjt＝1, ëjt ≥ 0
　　（j＝1, …, n, t＝p－4, …, p）, î : URS.

例えば，本研究で用いるデータ期間の最も古い年
である1995年以降の 5 年間を最初のWindowとして
用い， 5 年目の p＝1999のDMUの効率値を評価対
象とする場合，モデル⑼では，p－4＝1995，p－3＝
1996，p－2＝1997，p－1＝1998，を加えた 5 期間の

生産技術が p 期の生産技術とともに利用可能である
と仮定して効率値の計測を行う。本研究では，同様
に 5 期間のWindow Analysisの枠組みを用いたアウ
トプット指向の Radial DEAモデルも使用するが，
モデル⑹からモデル⑼への修正と同じ手順であるた
め，ここでは説明を省略する。

このように Window Analysisを適用することの
メリットとデメリットは以下のとおりである。メ
リットとしては，毎期の変数の動きによる影響をな
らすことで，年によっては生産可能性フロンティア
が後退するような現象が生じ，技術進歩ではなく技
術退歩として計測される実証分析上の問題をある程
度避けることができる点が挙げられる。実際のデー
タは，その時々のさまざまな事象によって影響を受
け変動するが，一度利用可能になった新しい技術が
すぐに使えなくなり，古い技術に戻ってしまうとい
う状況は考えにくい。また，フロンティアを形成す
るデータ数が増えることで，ほとんどのDMUの効
率値が 1 になり評価不能となる状況 9 ）を減らすこ
とができる点も挙げられる。一方，デメリットとし
ては，フロンティアを形成し得るデータとして，比
較対象である当期の自身と他者に加え，過去の自身
と他者の実績も含まれるため，DEAの特徴である
相対的な評価の意味合いが時間方向に拡張される点
である。すなわち，現在および過去の自身と他者の
実績が混在してフロンティアが形成されるため，相
対的効率性を解釈する際にはこの点を念頭に置いて
おく必要がある。

⑵　生産性指数の分解分析
HMB-PIは 4 つの要因に分解することができ，こ

の分解可能な特性により，HMB-PIは生産性上昇の
源泉を検証する機能を有する。この特性は，他の一
般的な生産性指数と比較して望ましいものである。
例えば先述のTörnqvist生産性指数は，企業の最適
化行動を前提としているため，生産性の分解におい
て 非 効 率 性 を 考 慮 し て い な い。 こ れ に 対 し て
Malmquist生産性指数は，効率性と生産性を明示的
に結びつけているため，非効率性を生産性の分解分
析に取り込むことができる。しかし，この指数は規
模に関する収穫一定の技術を前提とするときにのみ
正しく定義されるため，規模効果を取り込むことが
できない。

一方，HMB-PIは生産性の変化を 4 つの要因に完
全に分解した統合的な枠組みを提供している点に強
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みがある。 4 つの要因は，技術変化（Technical 
Change）TC  t＋1, t，効率性変化（Efficiency Change）
EC  t＋1,  t，規模の変化（Scale Change）SC   t＋1, t，そ
してインプット・アウトプット混合効果（Input 
and Output Mix Effects）MEt＋1, t である。HMB-PI
と 4 つの要因の関係は式⑽のような総括的な形で記
述される。

HMB   t＋1, t＝TC   t＋1, t×EC   t＋1, t×SC   t＋1, t×ME   t＋1, t. ⑽

技術変化要因（TC）は経年的な生産フロンティ
アのシフトを計測する。このようなフロンティアシ
フトは通常技術進歩によって生じる。効率性変化要
因（EC）はDMUの生産フロンティアからの乖離を
計測する。DMUの効率性は，DMUが生産フロンティ
アに近づいたり遠ざかったりすることで毎期間変化
し得る。効率性の変化は，例えばインプットの利用
率の変化により生じる。DMUのインプットの利用
率に変化をもたらす主な要因は，⑴マクロレベルの
需要ショック，輸出や国内支出の変化，財政政策，
⑵競争環境下において生産効率性を高めようとする
DMU（企業等）のマイクロレベルでの経営努力，
が考えられる。前者が国全体の効果であるのに対し
て，後者は企業や産業の固有の特徴を表す。本論文
では，国単位の集計データを分析しているため，効
率性変化の成分は，全国的な需要ショックの影響を
明示的に受ける一方で，国の経済を構成する企業や
産業の経営努力の影響を暗黙的に受けていると考え
る。

規模変化要因（SC）は，国の経済の規模に関す
る収穫の状態に関連している。生産技術が規模に関
して収穫逓増（逓減）の場合，経済は規模の拡張に
伴い比例的以上に（以下に）生産が可能となる。最
後にインプットとアウトプットの混合効果（ME）
であるが，これはインプットとアウトプットの組み
合わせに変化がある場合に観測される。本研究では
国全体のデータを用いるため， MEは，それぞれに
生産性成長率の異なる，経済全体の産業セクターの
構成変化により生じ得る。すなわち，混合効果は生
産技術の構成変化が生産性に及ぼす影響を示してお
り，一定のアウトプットを得るためのインプットの
組み合わせの変化により定義される。このようなマ
クロ経済における組み合わせの変化は，さまざまな
理由により，ある産業が経済活動の水準を減らし

（増やし），一方で他の産業が活動水準を増やす（減

らす）ことにより生じる。これが産業構造の変化で
ある。本研究では，国全体のマクロレベルの経済を
扱い，すべての産業が含まれるため，混合効果は産
業レベルのデータを用いた場合のように明示的な形
で表されることはなく，データの中に暗黙的に埋め
込まれ，国の経済全体の構造変化によってもたらさ
れる。また，このようなインプットとアウトプット
の組み合わせの変化は，産業内においても生じ得
る。例えば，ある企業が新たな技術を採用し，より
多くのアウトプットを生産することができる，ある
いはより効率的で資本集約的な生産プロセスを採用
した場合，その企業が属する産業内のインプットと
アウトプットの組み合わせに影響を及ぼす，などで
ある。そのため，混合効果は産業間の構成変化のみ
ならず，産業内の変化をも内包している。

Ⅳ．実証分析結果

最初に，インプット指向モデル⑼およびそれに対
応したアウトプット指向モデルを解いて得られる距
離関数から，⑶および⑴を計測し，⑸のHMB-PIを
計算した結果を図 1 （左）に示す。また，それを
1999年を 1 として毎年の伸び率で連続指数にしたも
のを図 1 （右）に示す。

図 1（左）については，各国とも年によって上昇・
下落の変動が見られ，安定した傾向は把握しにくい
ものの，顕著な動きとして，日本の2009年の下落と
2010年の上昇，中国の2013年の上昇とそこから2016
年にかけての下落，2019年にかけての再上昇が指摘
できる。日本については，2009年の金融危機の影響
が大きかったものの短期間で回復したこと，また中
国については，2010年代は高度成長時代の終焉期と
なる安定的な経済成長率下降局面との見方がある一
方で，生産性変化では必ずしもそのような動きには
なっていないことが示されている。

図 1 （右）の連続指数では，図 1 （左）に比べる
と，各国の特徴がよりはっきりと示されている。
1999年から2019年にかけて，一貫して最も高い水準
となっているのは韓国（2019＝2.36）で，次いでド
イツ（2019＝2.10）である。日本は2009年の一時的
な落ち込みはあるものの， 3 番目に高い水準となっ
ている（2019＝1.58）。米国，フランス，イギリス
は 1 近辺で緩やかな上昇を示す集団となっている。
一方，中国は2009年に向けて下落を続けた後，ほぼ
一定となり，2013年以降上昇を見せたものの，2019
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年時点で0.90にとどまり， 7 カ国中最も低い水準と
なっている。このことは，図 2 のMalmquistアウト
プット指数と同インプット指数にも示されている。
すなわち，中国はHMB-PIを構成する分子のアウト
プット指数が相対的に高い値を示す一方で，イン
プット指数も，近年低下傾向にあるものの他国より
大きく，特に労働投入の大きさが，HMB-PIの連続
指数が低い原因の 1 つになっていると考えられる。

次に，HMB-PIをTC，EC，SC，MEに分解した
結果を図 3 に示す。いずれも1999年を 1 とした連続
指数として表示している。まずTCについては，成
長率が高いグループ（ドイツ，日本），低いグルー
プ（中国，フランス），中間グループ（米国，イギ
リス，韓国），の 3 グループに大別できる。一方，
ECは2009年から2014年のドイツ（上昇），および日
本，フランス，中国（下落，上昇）が特徴的な動き
をしているものの，それ以外では 1 の近辺で安定的
な動きとなっている。さらに，SCとMEは韓国（SC 
上昇，ME下落）とイギリス（ME下落）を除き，
1 の近辺で大きな変動は見られない。ただしSCに
ついては日本，米国，中国で期間中下落傾向が見ら

れ，韓国とは対象的である。また韓国は，SCと 
MEで対象的な動きとなっており，SCが大幅に上昇
する一方で，MEは逆に大きく下落している。イギ
リスは ME の下落のみが生じている。

以上の結果を要約すると以下の点が指摘できる。
⑴日本の1999年から2019年におけるHMB-PIで見た
生産性成長率は韓国，ドイツに次いで高い。⑵ドイ
ツ，日本の高い成長率の主な要因は技術進歩による
貢献である。⑶韓国の高い成長率は規模の経済性の
発揮によるものであるが，一部は産業構造変化によ
り相殺されている。一方で日本，米国，中国は規模
の経済性が生かされておらず，生産性指数を低下さ
せる要因となっている。⑷中国は期間中，相対的に
高いGDPの成長を達成してきたが，生産性成長率
の向上という面では 7 カ国中最も低く，改善の余地
がある。アウトプットの成長に対してインプットの
成長も大きく，また規模の経済性が生かされていな
いことが要因である。

図 1 ： 7 カ国のHMB-PIの経年変化（左）と同連続指数（1999＝ 1 ）（右）

図 2 ：Malmquistアウトプット指数（左）と同インプット指数（右）
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Ⅴ．まとめ

本稿では，日本を含む 7 カ国を対象に，1999年か
ら2019年における生産性の変化とその要因分解を
行った。労働生産性などの単一要素の生産性ではな
く，複数のインプットとアウトプットを組み合わせ
て評価する多面的な指標としてのTFPを計測した。
そのために，HMB-PIを計測し，さらにそれを 4 つ
の要因に分解した。経済的価値を生み出す源泉とな
るイノベーションを明示的に取り入れるため，アウ
トプットとして論文数を，インプットとして研究開
発費を導入した。分析結果から，対象国の直近年ま
での生産性の変化とその要因について 4 点を指摘し
た。

今後の課題は以下の 3 点である。第一に，今回の
分析を産業別データで実施し，各国の産業別の生産
性変化と要因分解を行うことである。産業内の構造
変化の状況を探り，その生産性変化への影響を明ら
かにすることは，本研究の拡張として意義がある。
第二に，分析対象の国や地域，計測期間を増やすこ
とで，より広範囲で大規模なデータを用いた分析を
行うことである。今回は限られたデータ数での分析
を行ったため，結果の妥当性を検証する上でもデー
タの拡張は必要である。第三に，イノベーションの

成果の代理変数の検討である。本稿では論文数を用
いているが，特許数を用いた分析や，他の変数の構
築を工夫することも今後の課題である。さらに，本
研究では生産性の変化に着目したため，DEAで計
測した相対的な効率値そのものについては吟味を省
略した。今後の課題ではないものの，別の機会に分
析内容を示すこととしたい。
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注
1 ）https://www.jpc-net.jp/research/list/comparison.

html
2 ）日本，米国，英国，フランス，イタリア，ドイツ，

カナダ。
3 ） h t t p s : / / w w w . i m d . o r g / c e n t e r s / w o r l d -

competitiveness-center/publications/

図 3 ：HMB-PIの分解（左上：TC，右上：EC，左下：SC，右下：ME）
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4 ）分析対象はArticleおよびReview，整数カウント法
を用いている。年の集計は出版年。国内論文と国際共
著論文の合計で，国内論文は単一の機関による論文及
び同一国の複数の機関による共著論文。国際共著論文
は異なる国の機関による共著論文を指す。クラリベイ
ト社 Web of Science XML を基に科学技術・学術政
策研究所が集計。

5 ）研究開発費総額は各部門（企業，大学，政府，非営
利団体，外国）の合計値であり，国により部門の定義
が異なる場合があるため，国際比較の際には注意が必
要である。

6 ）https://databank.worldbank.org/
7 ）ht tps : //www.rug .n l /ggdc/produc t iv i ty/

pwt/?lang=en
8 ）https://www.nistep.go.jp/archives/52292
9 ）サンプルデータ数に対してインプットとアウトプッ

トの数が多い場合，このような状況はしばしば見られ
る。
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