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要  旨 
 

本論文では産業用ロボット輸入が中国企業のパフォーマンスに与える影

響を、中国の工業企業データベースと税関データを使用して分析した。実

証分析の結果、ロボット輸入は生産性について有意な影響がみられなかっ

た一方で産出量と労働者数については正で有意な影響があることがわかっ

た。貿易面に関して、ロボット輸入のある企業では輸出単価と輸出総額の

増加が見られた。また、当該企業については輸入単価の増加と輸入総額の

減少が見られた。他方、企業のグローバル・バリューチェーンにおける輸

出上流度指数と輸入上流度指数はロボット輸入の増加に伴いいずれも減少

したが、前者への影響がより大きいことから、ロボット輸入は企業がグロ

ーバル・バリューチェーン上で担う業務の幅を広げることが明らかになっ

た。 
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1. はじめに 

近年のロボットや人工知能、ソフトウェアシステムなどの先進技術の著しい進歩を

受け、産業用ロボットの使用は現代の製造業における象徴となっている。International 

Federation of Robotics (IFR) (2021)によると、世界における産業用ロボットの導入数は

2020 年までの過去 10 年間で顕著に増加し、新型コロナウィルスによる影響を受け直

近はやや減少傾向にあるものの、2010 年の約 3.2 倍に相当する 384,000 台に達した(図

1)。 

 

図 1. 世界の産業用ロボット導入数 (単位：千台) 

 

出所：IFR World Robotics Industrial Robots 2021 

 

このようなロボットの急速な導入がもたらす経済的効果には関心が高い。そのため

にはロボットの導入が企業にどのように影響するのかを明らかにする必要がある。例

えば、ロボットの使用は企業の生産規模を拡大するのか、ロボットの導入により生産

性は向上するのか、ロボットと労働は代替関係にあるのか、それとも補完関係にある
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のかなどである。ロボット導入は生産性の向上や低熟練労働への需要の低下、不平等

の拡大と労働分配率の低下などに寄与すると主張されているが(Acemoglu et al., 2022)、

理論的にはこれらの問題に対する答えは曖昧で、実証的な証拠を示した文献も未だ少

ない(Bonfiglioli et al., 2020)。ロボットの経済的影響に関するミクロレベルの先行研究

が欠如している理由として、企業レベルでロボットの導入を識別することが困難なこ

とが挙げられる。そのため、先行研究の多くは IFR の国・産業レベルのロボット導入

量を使用した分析だった。また、企業が自身のパフォーマンスに基づいてロボット導

入を意思決定する内生性の問題も文献蓄積の妨げになっている。 

本論文では、産業用ロボットの輸入と企業パフォーマンスに関する研究を実施する。

分析では中国製造業の個表調査データと中国税関の輸出入データを用いる。これらの

データセットを接合したパネルデータを使用して、中国企業のロボット輸入と企業の

産出量、生産性、労働者数の関係性について分析する。 また、これまの先行研究で研

究では考察のない、ロボット輸入が中国企業の国際貿易に与えた影響についても検討

する。分析では通常のパネルデータ推計手法に加え、ロボット輸入の内生性に対処す

るために差分の差分 (Difference in difference, DID)推定と逆確率重み付け  (Inverse 

probability weighting, IPW) 推定法を併用したアプローチを採用する。 

分析の結果、産業用ロボットの輸入は企業の産出量と労働者数については正で有意

な影響がある一方で、生産性については有意な影響がみられなかった。貿易面に関し

て、ロボット輸入のある企業では輸出単価と輸出総額の増加が見られた。当該企業に

ついては輸入単価の増加と輸入総額の減少も見られた。また、企業のグローバル・バ

リューチェーンにおける輸出上流度指数と輸入上流度指数はロボット輸入の増加に伴

いいずれも減少したが、前者への影響がより大きいことから、ロボット輸入は企業が

グローバル・バリューチェーン上で担う業務の幅を広げることが明らかになった。 

本論文の貢献は主に二点と考える。第一に、ロボット輸入を企業レベルで識別して

いる点である。ロボットの使用が企業に与える影響に関する先行研究の多くは国・産

業レベルでロボット輸入を識別している。本論文はミクロレベルの輸入データを使用

してロボットが企業に与える影響を分析する数少ない試みで、中国企業に焦点を当て

た研究としては初めてである。第二に、ロボット導入と企業パフォーマンスの研究に
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寄与している点である。次節で述べるようにロボットの導入と企業活動の関係につい

てはこれまでにも研究が行われてきたが、企業の生産・雇用・貿易について総合的に

検証したものはほとんどないため、本論文は学術的に意義があると考える。他方、ロ

ボット輸入の内生性への対処として、先行研究では代理変数(Cheng et al., 2019; Fan et 

al., 2021)や操作変数(Bonfiglioli et al., 2020; Gan et al., 2023)を使用した方法が用いられ

た。本論文は Guadalupe et al.(2012)や Koch et al. (2021)を参照した DID 推定と IPW 推

定法を併用することでロボット導入の内生性への対処において文献の蓄積に貢献して

いる。 

本論文の次節以降の構成は以下の通りである。第 2 節では先行文献と研究背景につ

いて考察する。第 3 節では分析手法と分析に用いるデータを説明する。第 4 節は分析

結果と結果に基づいたディスカッションをする。そして第 5 節で本論文を締めくくる。 

 

 

2. 先行文献と研究背景 

2.1 ロボット使用の経済効果について 

近年のロボット能力の目覚ましい進歩により、学術界ではロボット導入による経済

効果に幅広い関心が寄せられている。ロボットに関する実証文献の多くは IFR による

マクロデータを使用しており、結果が混在している。Acemoglu and Restrepo (2020a)は

1990－2005 年間の米国 commuting zone の雇用がロボット使用の増加により脅かされ

ていることを指摘し、ロボットの使用が米国の commuting zone 全体の雇用と賃金に対

して負に働くことを明らかにした。一方、Graetz and Michaels(2018)は 17 ヵ国のデータ

を使用し、ロボットが低スキル労働者の雇用シェアを減少させたが、総雇用にはわず

かな影響しか与えず、生産性にも正の影響を与えたことを指摘した。また、Dauth et al. 

(2018)はドイツの労働市場におけるロボットの増加がもたらした製造業における雇用

喪失はサービス業の雇用増加によって相殺されたことを明らかにした。ロボットの導

入が日本の雇用に与える影響に関して産業レベルのデータを使用した分析としては、

Adachi, Kawaguchi, and Saito (2022)がある。彼らの研究ではロボットと雇用は補完的で

あることを見出している。 
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産業レベルの研究と比べて数的には少ないが、近年は企業レベルのデータを使用し

たものも見られるようになった。雇用への影響を分析した研究としてカナダのデータ

を使用した Dixen et al.(2019)やフランスのデータを使用した Acemoglu et al. (2020b)が

挙げられ、いずれにおいても雇用と正の相関関係を報告している。また、代理変数を

使用して企業のロボット使用量を識別したものもある。スペインのデータを使用した

Koch et al. (2021)、中国のデータを使用した Cheng et al. (2019)、Fan et al. (2021)、米国

のデータを使用した Dinlersoz and Wolf(2018) が挙げられる。これらの研究では企業に

おけるロボットの使用が企業規模や生産性と正に相関し、ロボットの使用が雇用へ顕

著や負の影響を及ぼさないことが指摘された。 

 

2.2 中国におけるロボット生産と使用について 

ロボット技術の開発と導入について、かつては米国、日本、ドイツなどの先進工業

国が支配的だったが、近年は中国において導入の増加が目覚ましい。IFR(2021)による

と、中国の産業用稼働中ロボット在庫数は 初の輸入記録があった 1999 年から増加

し始め、2010 年代に入ってからその傾向が特に顕著になった(図 2)。これに伴い、世

界のロボット年間売上に占める中国のシェアは 2000 年の 0.4%から 2005 年の 3.7%、

2010 年の 12.4%と増加の一途を辿った。2016 年には米国・日本・ドイツなどの主要先

進国を抜き、世界 大の稼働中ロボット在庫数を有する国となった(稼働中ロボット在

庫数約 34 万台、世界全体の約 19％に相当)(図 3)。なお、図 4 で示すように、1 万人当

たりの産業用ロボット数で計った中国のロボット集約度も大幅に増加しているものの、

他のロボット在庫数上位国と比較して未だ見劣りしているといえる。産業別に見てみ

ると、2020 年時点において中国で稼働中ロボット在庫数の 80.2%が製造業によって占

められ、中でも も多いは電子産業(29.2%)であり、次いで自動車産業(27.2%)、金属産

業(12.4%)の順だった。 

中国のロボット生産数も飛躍的に進歩してきた。Cheng et al. (2019)によると、2013

年までの中国では使用されるロボットのほとんどが日本、ヨーロッパ、北米からの輸

入に頼っていた。例えば、2012 年に中国に新たに導入されたロボット 23,000 台のう

ち、中国で生産されたロボットはわずか 5,800 台だった。2013 年以降のロボット生産
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数の増加に関しては、中国政府による政策が顕著な役割を果たしている。中国工業情

報化部は 2013 年に中国国内で世界トップレベルのロボット企業を育成するという具

体的な目標を発表した。2015 年に発表された所謂「中国製造 2025」計画ではロボット

工学が重点分野に指定された。さらには中国政府が掲げる第 13 次 5 カ年計画(2016–

2020 年)において、ロボット工学の研究開発に多額の予算を投じる新たなロードマッ

プが導入された。2013–2017 年の間に、中国のロボット生産数は年率 86%で増加し、

2017 年の生産数は 131,000 台に上り、2012 年の生産量の 20 倍以上に増えた。ロボッ

ト生産量の増加はロボット関連産業の企業の増加としても観察することができる。

Cheng et al. (2019)では中国国家工商行政管理局で名前に「ロボット」が含まれる企業

数を調べたところ、該当する企業数は 2005 年の 221 社しかなかったが、2015 年には

6,478 社に増えており、特に 2013－2015 年にかけては毎年倍増していた。 

 
図 2. 中国の産業用稼働中ロボット在庫数 (単位: 千台) 

 
出所：IFR World Robotics Industrial Robots 2021 
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図 3. 各国の産業用稼働中ロボット数 (単位: 千台) 

 

出所：IFR World Robotics Industrial Robots 2021 

 

図 4. 各国の産業用ロボット集約度 (単位: 台/万人) 

 

出所：IFR World Robotics Industrial Robots 2021 

注：ロボット集約度は就業者 1 万人当たりの多目的産業用ロボットの数を表す。 
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3. 推計方法とデータ 

3.1 推計方法 

本論文では、企業の産業用ロボット輸入と生産活動・労働雇用に与える影響を探求

する。実証分析の識別戦略として、通常のパネルデータ推計手法に加え、産業用ロボ

ット輸入企業と非輸入企業による差分の差分推定と逆確率重み付け推定法を併用した

アプローチを採用する。推定式は次のように与えられる。 

𝑦 , 𝛼𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑖𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡 , 𝛽𝑿 , 𝜆 𝜆 𝜇 , .    (1) 

ここで、被説明変数𝑦 , は企業iのt年における生産活動を反映する変数である。具体的

には企業の産出額(𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 , )、全要素生産性(𝑇𝐹𝑃 , )、雇用(𝐸𝑚𝑝𝑙𝑜𝑦𝑚𝑒𝑛𝑡 , )が含まれる。

推計の際はこれら変数の対数値を使用する。 

説明変数のうち、𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡 𝑖𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡 , は2000–2007年における企業の産業用ロボットの

累積輸入額であり、本論文の主要変数である。理論的にはロボット使用の増加に伴い、

企業の生産効率及び生産性の向上が期待される一方で、Acemoglu et al. (2022b)などが

示唆するようにロボットの投入により労働者数が増加することが見込めるため、𝛼は

いずれの被説明変数について正で有意であることが考えられる。𝑿 , は企業・年レベ

ルのコントロール変数であり、企業の労働生産性𝐿𝑎𝑏𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 , 及び資本集約

度𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 , 、企業の所有権形態を表すダミー変数(国有企業ダミー𝑺𝑶𝑬 , 、

外資企業ダミー𝑭𝑶𝑬 , 、香港・マカオ・台湾企業ダミー𝑯𝑴𝑻 , 、)が含まれる1。こ

れら説明変数は生産活動からの潜在的な逆因果関係を減らすために1年のラグを取る2。

なお、すべての連続変数は対数値を取ることで、𝛼と𝛽はそれぞれの説明変数と被説明

変数との弾力性として解釈することができる。 

  他方、𝜆 と𝜆 は観測不可な要因をコントロールするための固定効果である。このう

ち𝜆 は時間を通じて不変の企業特性を制御するための企業レベルの固定効果である。

 
1 𝐿𝑎𝑏𝑜𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 産出量/労働者数, 𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 資本/労働者数, 各種所有権形態ダミーは ASIF に収録

された情報により作成。 

2 Koch et al. (2021)では企業のロボット輸入額を含む説明変数について 1 年ラグと 4 年ラグの両方を取って分析して

おり、結果に質的な大差がなかったことを確認している。本論文ではデータ期間が 2000–2007 年と Koch et al. (2021)

と比べて短く、複数年ラグを取るとサンプル数の顕著な減少が懸念されるため 1 年ラグを取る。 
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一方、𝜆 は、産業・年レベルの固定効果であり、企業が属している産業に共通する経

済ショックや景気傾向など年ごとの変動要因を制御する。 後に、𝜇 , は独立同一分布

に従う誤差項である。 

(1)式の推計においてはロボット輸入額と被説明変数との内生性の問題は無視でき

ない。ここで内生性は選択バイアスと欠落変数バイアス、そして逆の因果性から生じ

る可能性がある。本論文の推計において、選択バイアスと欠落変数バイアスについて

は𝜆 と𝜆 のコントロールにより企業レベル及び産業・年レベルで観測不可な要素に対

処することで対処しているが、企業・年レベルの欠落変数バイアスへの対処は十分で

はない。逆の因果関係については、ロボット輸入がランダムに決定されるのではなく、

企業自身の産出額や生産性に依存し、または貿易戦略の一環として決定される場合に

生じる。(1)式では説明変数に 1 年ラグを取り入れる形で逆の因果関係の懸念がある程

度緩和されているがまだ不十分と言わざるを得ない。したがって、欠落変数バイアス

と逆の因果関係への対処法として、本論文ではGuadalupe et al.(2012)やKock et al. (2021)

を参照して、DID 推定方法と IPW 推定法を併用する。具体的には、まずデータセット

内のすべての企業をロボット輸入の有無に基づき処置群(輸入有)と対照群(輸入無)に

分類し、プロビット・モデルにより各企業の傾向スコア𝑝を推計する。傾向スコア𝑝の

推計については(1 年ラグ付き)労働生産性、資本集約度を説明変数とする。推計で得ら

れた�̂�を使用し、処置群の企業と対照群の企業にそれぞれ と で重み付けをすること

で、二つのグループで共変量によらず処置がランダムに割り付けられたデータを疑似

的に作り出すことができる。ただし、IPW 推定法では内生性の制御という利点がある

一方で一般的には処置の有無をダミー変数でしか識別できないため、連続変数である

ロボット輸入額と被説明関数の関係性については固定効果モデルで推計することに留

意されたい。 

 

3.2 データ 

本論文では中国製造業企業データ(Annual Survey of Industrial Firms, ASIF)と中国税

関貿易統計(Chinese Custom Trade Statistics, CCTS)を利用して中国企業の産業用ロボッ
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トの輸入行動を識別し、企業の生産性や労働に与える影響について検証する。以下に

この二つのデータセットについて詳述する。 

まず、ASIF は中国国家統計局が実施したものであり、1998–2007 年における年間売

上高 500 万人民元以上のすべての国有企業と非国有企業を対象としている。ASIF の

特徴は各企業の識別番号や産業所属、所有構造などの登記情報に加え、販売額や雇用、

平均賃金、中間財購入、固定資産などの情報が含まれていることが挙げられる。この

ような包括的な企業に関する情報により、Levinsohn and Petrin (2003)が提示した生産

関数推定に基づく収益ベースの全要素生産性(Total factor productivity, TFP)測定を構築

することが可能である。次に、CCTS は中国税関総署によって管理されているもので

あり、2000–2013 年までの中国税関を通過するすべての商品取引の貿易記録を収録し

ている。データセットには貿易会社の登記情報(会社名、住所、所有権形態)に加えて、

貿易商品の HS (Harmonized System)コード、輸出入額、数量、輸送手段、税関コード、

原産地、目的地が含まれる3。企業名、住所、電話番号の情報をもとに ASIF と CCTS

を接合することで、中国製造業企業の生産・貿易活動に関する 2000–2007 年間のパネ

ルデータを作成することができる4。分析に用いる変数の記述統計量は表 1 の通りであ

る。 

本論文の実証分析において主要な変数である企業レベルの産業用ロボット輸入行動

については CCTS における HS6 桁コード「847950」の輸入記録で企業名と輸入額・数

量を識別することが可能である5。CCTS ではロボットの原産国に関する情報も含まれ

ているが、ここでは原産国を問わず企業・年レベルでロボット輸入総額を合算する。

ここで、CCTS データを用いて企業のロボット導入を識別することについて懸念が残

 
3 CCTS のデータは月次レベルで収録されているため、年次レベルに集約して使用する。また、貿易商品の製品コー

ドは、HS 8 桁レベルで収録されているため、HS 6 桁レベルに集約する。 

4 ASIF は 2014 年までのものが存在するが、2008 年以降のものは統計基準の変更や重要変数の欠如などの理由によ

り多くの先行研究では 2007 年までのデータを使用する傾向にある。また、CCTS は 2013 年までのものが使用できる

が、ASIF と接合する都合上 2007 年までのデータを使用する。 

5 Acemoglu and Restrepo (2018), Bonfiglioli et al. (2020), Fan et al. (2021)においても同様 HS コードにより国・産業・企

業レベルの産業用ロボットの貿易を識別している。 
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る。一つは、本論文のデータ期間より以前に行われたロボット輸入が観察できないと

いうことである。これについて、IFR(2021)によると中国で産業用ロボットの輸入が

初に記録されたのは 1999 年であり、Cheng et al. (2019)において中国における 初のロ

ボット輸入は 2000 年に記録した 380 単位となっている。さらに 2.2 節で述べたよう

に、中国でロボット生産が顕著に観察されるようになったのは 2012 年以降であるこ

とを踏まえると、この懸念は顕著に解消できると考える。また、ASIF では企業の生産

財に関する情報がないため、国産ロボットの影響を識別できない懸念がある。この点

について、第 2 節で述べたように、中国国内におけるロボット生産が顕著に増加し始

めたのは 2013 年である。そのため、本論文のデータ期間における国産ロボットは企業

パフォーマンスに対して有意に影響しないと考える。図 5 では 2000 年と 2007 年にお

ける各産業のロボット輸入企業数を示す6。2000 年時点では Smelting and Pressing of 

Ferrous Metals 産業で輸入数が も多く、次点で Manufacture of Measuring Instruments、

Other Manufacturing の順となっていたが、2007 年時点では Electronic industry, Computer 

Manufacturing が 2 番目に多い産業になった7。図 6–8 は処置群と対照群それぞれの産

出量、TFP、労働者数の推移を表している。また、付録の表 A1 では処置群、対照群別

に変数のサンプル数、平均、標準偏差を示す。 

 
  

 
6 企業の所属産業は ASIF にて収録されている。産業分類は中国 Industrial Classification for National Economic Activities

における Chinese Standard Industrial Classification に基づく。 

7 この結果は CCTS においてロボット輸入の多い産業が必ずしも IFR で報告されたものと一致しない可能性を示唆し

ている。スペインのデータを使用した Koch et al. (2021)でも企業の個表データと IFR におけるロボット輸入データと

の間について類似の結果を確認している。 
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表 1. 記述統計量 

 

出所：Annual Survey of Industrial Firms, Chinese Custom Trade Statistics より筆者が算出 

注：変数はいずれも対数を取る前の値である。 

 
  

Variable Obs. Mean Std. dev. Min Max

Output 1,419,706 5.7.E+04 1.3.E+05 0 9.8.E+05
TFP 1,189,456 1.480 0.736 0.398 6.612
Size 1,576,896 225.038 379.584 0 2592

Robot import 1,898,704 556.364 9.9.E+04 0 3.9.E+07
Labor productivity 1,169,597 326.388 462.691 6.824 3.0.E+03

Capital ratio 1,509,974 76.906 139.409 0 926.430

FOE 1,898,704 0.005 0.067 0 1

SOE 1,898,704 0.040 0.196 0 1

HMT 1,898,704 0.007 0.084 0 1

Export Upstreamness 243,288 2.651 0.627 1 4.893
Import Upstreamness 181,751 2.896 0.632 1 4.893

Upstreamness gap 151,184 0.261 0.585 -3.968 3.739
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図 5. CCTS に基づく産業別ロボット輸入企業数 

 

出所：中国 Chinese Custom Trade Statistics の 2000 年、2007 年データより筆者が算出 

注：縦軸の数字は中国の Industrial Classification for National Economic Activities に基づ

いた産業コードである。具体的には以下の通りである。7=Extraction of Petroleum and 

Natural Gas; 9=Mining and Processing of Non-Ferrous Meatal Ores; 15=Manufacture of 

Beverages; 19=Manufacture of Leather Fur Feather and Related Products; 22=Manufacture of 

Paper and Paper Products; 26=Manufacture of Raw Chemical Materials and Chemical 

Products; 30=Manufacture of Non-metallic Mineral Products; 31=Smelting and Pressing of 

Ferrous Metals; 34=Manufacture of General Purpose Machinery; 35=Manufacture of Special 

Purpose Machinery; 36=Vehicle Manufacturing; 37=Railway Shipbuilding Aerospace 

Equipment Manufacturing; 39=Electronic industry Computer Manufacturing; 40=Manufacture 

of Measuring Instruments; 41=Other Manufacturing; 42=Comprehensive Utilization of Waste 

Resources; 43=Metal Products Machinery and Equipment Repair; 45=Fuel Gas Production 

and Supply. 
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図 6. 処置群と対照群別の産出額推移 

 

出所：中国 Annual Survey of Industrial Firms, Chinese Custom Trade Statistics の 2000–

2007 年データより筆者が算出 
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図 7. 処置群と対照群別の全要素生産性推移 

 

出所：中国 Annual Survey of Industrial Firms, Chinese Custom Trade Statistics の 2000–

2007 年データより筆者が算出 
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図 8. 処置群と対照群別の労働者数推移 

 

出所：中国 Annual Survey of Industrial Firms, Chinese Custom Trade Statistics の 2000–

2007 年データより筆者が算出 

 

4. 推計結果 

4.1 ベースラインの結果 

本節では(1)式を用いた推計結果について考察する。まず表 2 が示す IPW 推定法に

よる推定結果に着目する8。1 列が示すように、産業用ロボット輸入がある企業はそ

うでない企業と比べて産出額が統計的に有意に多い。一方、2 列の TFP が被説明変数

の場合ではロボット輸入からの有意な影響は見られなかった。3 列では企業の労働者

数が処置群において有意に多いことが示された。以上をまとめると、IPW 推定法に

より処置をランダムに割り当てたデータを使用した上で、産業用ロボットの輸入によ

り中国企業では産出額と労働者数の増加が見られた。これはスペイン企業においてロ

ボットの導入により産出量と雇用労働者数の増加を示唆した Koch et al. (2021)の結果

 
8 逆確率による重み付け後の共変量のバランシング・テストは付録の表 A2 を参照されたい。 
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と一致する。ただし、生産性の有意な変化が見られなかったことを踏まえると、中国

企業はロボット投入により生産の効率化を経験することなく産出額と雇用労働者の増

加させたことなる。これについて、ロボット輸入後の生産財の変化、あるいは生産性

の変化に 1 年以上のタイムラグがあるなどの解釈が考えられる。次節ではこのことに

ついて改めて考察する。 

 

表 2. IPW 推定法によるベースライン推計結果 

 

 

次にロボット輸入額をコントロールした固定効果モデルの推定結果について見てみ

る。表3の1–2列は企業の産出額についての推計結果を示す。前者がロボット輸入額を

含めない推計、後者が含めた推計である。(1)列では資本集約度が正で有意に産出額

と相関していることがわかった。ここで資本集約度を「中国企業の自国産ロボットの

使用量」と正に相関していることを仮定すると、中国企業は産業用ロボットの投入に

よって産出額が増加することがわかる。それを踏まえて、(2)列ではロボット輸入額

と産出額との正で有意な相関関係が観察された。具体的に、輸入額が1％増加するご

とに、産出額が約0.01％増加する。(3)–(4)列はTFPについての推定結果である。(4)列

ではIPW推定の時と同様にロボット輸入額についてはTFPへの有意な影響は見られな

(1) (2) (3)

Dependent Varriable Output TFP Size

Panel A: Outcome estimation
Robot import i,t-1 1.616*** 0.00377 1.427***

(0.0507) (0.00990) (0.0411)

Panel B: Propensity score estimation
Labor productivityi,t-1 0.0559*** 0.0559***

(0.00752) (0.00752)
Capital intensityi,t-1 0.00101*** 0.00113*** 0.00101***

(2.99e-05) (2.54e-05) (2.99e-05)

Firm FE Yes Yes Yes
Sector-year FE Yes Yes Yes
Observations 1,169,597 1,189,456 1,169,597

Robust standard errors in parentheses

*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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かった。なお、労働生産性をTFPの代理変数として同様の推計を行った結果を付録に

示す9。表A3の(1)– (3)列では本論文のデータ期間である2000－2007年に加え、2008－

2013年および2000－2013年の期間いずれでもロボット輸入が労働生産性へ正で有意な

影響を与えることが示唆されている。 後に(5)–(6)列は労働者数についての推定結果

である。労働者数と国産ロボット(5列)とロボット輸入額(6列)との正の相関関係が見

られた。(6)列の係数を見ると、輸入額が1％増加するごとに、労働者数が約0.01％増

加することがわかった。その他のコントロール変数について、労働生産性は産出額と

労働者数へ正で有意な影響を与えており、理論的な解釈と一致する。まとめると、固

定効果モデルによる結果はIPWによるものと同様に、ロボット輸入の増加に伴い産出

額と労働者数の増加を示唆するものとなっている。 

 

表3. 固定効果モデルによるベースライン推計結果 

 

 

 
9 脚注 4 で述べたように、2008 年以降の ASIF は統計基準や収録変数の問題により、とりわけ TFP を算出する研究分

析においては棄却されるが、労働生産性の算出はこの限りではないため、2000－2013 年の ASIF と CCTS を結合する

ことができる。 

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

Dependent Varriable

Robot import i,t-1 0.0132** -0.00220 0.00927**
(0.00617) (0.00417) (0.00416)

Labor productivityi,t-1 0.162*** 0.162*** 0.0695*** 0.0694***
(0.00213) (0.00213) (0.00144) (0.00144)

Capital intensityi,t-1 0.000241*** 0.000241*** -2.46e-05** -2.46e-05** 0.000144*** 0.000144***
(1.63e-05) (1.63e-05) (9.98e-06) (9.98e-06) (1.12e-05) (1.12e-05)

FOEi,t-1 -0.0541*** -0.0541*** 0.00459 0.00457 -0.110*** -0.110***
(0.00955) (0.00955) (0.00701) (0.00701) (0.00690) (0.00690)

SOEi,t-1 0.148*** 0.148*** -0.0319*** -0.0319*** 0.181*** 0.181***
(0.00556) (0.00556) (0.00404) (0.00404) (0.00398) (0.00398)

HMT i,t-1 -0.0454*** -0.0453*** 0.0126** 0.0126** -0.0985*** -0.0985***
(0.00816) (0.00816) (0.00590) (0.00590) (0.00584) (0.00584)

Firm FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Sector-year FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Observations 378,465 378,465 470,567 470,567 482,596 482,596
R-squared 0.934 0.934 0.577 0.577 0.930 0.930

Robust standard errors in parentheses

*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Output TFP Size
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4.2 ディスカッション 

本節ではこれまでのベースラインの分析結果について考察するために、産業用ロボ

ット輸入が企業の貿易戦略に与える影響について検証する。そこで、(1)式の被説明

変数を企業iのt年における輸入総額(𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 , )、輸出総額(𝐸𝑥𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 , )、そ

して商品pの企業の輸入単価(𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒 , , )、輸出単価(𝐸𝑥𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒 , , )、さらには

企業iの企業の輸出上流度指数(𝑈 )、輸入上流度指数(𝑈 )、およびは上流度指数ギャ

ップ(𝑈 ) に変更した次の(2)式を推計する。 

𝑇𝑟𝑎𝑑𝑒 , , 𝛼𝑅𝑜𝑏𝑜𝑡 , 𝛽𝑿 , , 𝜆 𝜆 𝜇 , .    (2) 

ここで企業の上流度指数について詳述する。本論文では Antràs and Chor (2013)を参照

し、ある産業の上流度指数を「生産段階の数で測った、当該産業の 終消費者までの

距離」と定義し、次のような(3)式により国 r における産業 m の上流度𝑈 を数値化す

る。 

𝑈 1・ 2・
∑ ∑

3・
∑ ∑ ∑ ∑

⋯.   (3) 

このうち、𝑌 は総生産額、𝐹 は 終用途に直接貢献する産業mの生産額、𝑎 はt年に

産業nで1ドルを生産するために使用される産業mの中間財を表す。このように、上流

度指数は、 終需要に至るまでの段階数に応じて重み付けをすることで、生産段階の

数で測った、 終財需要までの加重平均距離として算出される。𝑈 の計算に必要な国・

産業レベルの産業連関表はWorld Input-Output Database (WIOD)を用いる10。 

産業レベルの上流度指数𝑈 を導出したのち、Chor et al.(2021)、Ju and Yu(2015)、de 

Vries et al.(2021)に基づいて企業 i の上流度指数を次の(4) 式のように定義する。 

𝑈 ∑ 𝑈 ,𝑈 ∑ 𝑈 ,𝑈 𝑈 𝑈 .     (4) 

ここで、𝑋 ∑ 𝑋 は t 年における企業 i の産業 m 内の輸出総額であり、𝑀

∑ 𝑀 は t 年における企業 i の産業 m 内の輸入総額である。企業レベルの上流度は、

 
10 WIOD については Timmer et al.(2015)を参照されたい。本論文が使用する 2016 年版では 2000-2014 間の 43 カ国 56

産業の産業連関表が収録されている。推計では中国の企業データを用いて、産業レベルの指標を企業レベルの指標に

変換するが、そのためにはまず WIOD の産業連関表を用いて中国と世界のつながりを捉える必要がある。 
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企業のグローバル・バリューチェーン11における位置付けとして解釈することができ

る。直感的には、𝑈 は他国により中国企業へ供給された中間財の上流度であり、𝑈 は

中国企業によって他国へ供給された輸出財の上流度を表す。したがって、𝑈 は企業

i 自身が、または他の国内企業へのアウトソーシングを通じて中国国内で担当する生

産工程の範囲として解釈される(Chor et al. 2021)。なお、Chor et al. (2021)では企業の生

産工程範囲と企業の付加価値創出量との関係性について言及している。そのため、こ

こではさらに企業の付加価値創出額(𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑎𝑑𝑑𝑒𝑑 , )を被説明変数として追加する。

𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑎𝑑𝑑𝑒𝑑 , は ASIF にて収録されている。説明変数について、(1)式と同様に企業 i

の（1 年ラグ付き）産業用ロボット累積輸入額とコントロール変数群を含めている。

ただし、生産活動と異なり、貿易活動は関税水準とも相関していることが想定される

ため、(1)式の説明変数セットに加えて輸出入時の関税率(𝑇𝑎𝑟𝑖𝑓𝑓 , , )を追加する12。 

貿易額・貿易単価についての推計結果を表 4 の(1)–(4)列で示す。(1)–(2)列は貿易額

について、(3)–(4)列は貿易単価について、それぞれでさらに輸入と輸出に区分して示

している。まず(1)–(2)列に着目すると、処置群の企業の輸入総額は対象群の企業より

統計的に有意に少なく、輸入財の単価は有意に高いことが示された。ロボットの輸入

に伴い、企業は外国からより少量でより高品質の財を輸入していることを意味する。

次に(3)–(4)列について、処置群の企業は対照群の企業と比べて輸出総額が有意に多く、

輸出財単価も有意に高いことがわかる。このことから、ロボット輸入により企業では

生産財の品質の向上が起きたほか、生産規模の拡大の可能性も示唆された。ベースラ

インの推計結果では中国企業ではロボット投入により生産性が有意に変化せずに産出

額と雇用労働者が増加していたが、貿易額・貿易単価についての推計結果と併せると、

 
11 Antràs (2020)を参照すると、グローバル・バリューチェーンとは少なくとも 2 つ以上の異なる国にまたがる財・サ

ービスの生産に関与する一連の付加価値の段階として定義されている。 

12 関税率は貿易活動に即時影響するためラグを取り入れない。輸出入総額については企業・商品・年レベルの関税

率を使用し、輸出入単価については商品レベルの関税率を当該商品の総額に占める割合で加重平均したものを使用す

る。関税データは UNCTAD TRAINS database から入手した。また、1980 年代半ば以降、中国は輸入品がさらなる加

工のために使用され、 終的に外国のバイヤーに再輸出される場合、関税を支払うことを免除する貿易制度を導入し

ました。CCTS には中国企業の輸入関税制度も記録されているため、加工貿易に対する関税はゼロと定義されてい

る。 



21 

 
 

その主な原因は企業における中間財調達方法と生産財品質の変化にあると推察される。

他方、関税率に関しては、(1)–(4)列を通して負で有意なため、純粋な貿易障壁として

機能していることが確認できる。 

後に表 4 の(5)–(8)列で示す企業の上流度指数と付加価値について見ていく。(5)、

(6)列ではロボット輸入がある企業はそうでない企業と比べてそれぞれ輸入上流度指

数と輸出上流度指数が有意に低いことが示された。すなわち、ロボット輸入がある企

業は 終財からより近い(すなわち原材料からより遠い)財を他国から調達し、その後

自社での生産加工(もしくは国内他社へのアウトソーシング)を経て他国へ供給される

財も 終財からより近い(すなわち原材料からより遠い)。係数に関して、輸出上流度

指数への負の影響は輸入上流度指数のそれよりも大きい。したがって、(7)列で裏付け

られているように、上流度指数ギャップはロボット輸入がある企業では相対的に大き

くなる。企業の上流度指数ギャップは企業が自国内で担当する生産段階の範囲として

解釈できるため、この結果はロボット輸入により企業が自社において担当できる生産

工程が拡大する可能性を示唆する。Chor et al. (2021)は、企業は生産性の向上や規模の

拡大に伴い、自国内で担当する生産段階が広がる傾向があるとしており、これは本論

文の結果と一致する。また、(8)列ではロボット輸入と企業の付加価値創出との正で有

意な関係を示唆している。これは、企業の生産段階の拡大は付加価値創出の増加を伴

うという Chor et al. (2021)の指摘とも整合的である。 
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表 4. IPW 推定法によるロボット輸入と貿易パフォーマンスの推計結果 
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5. おわりに 

先進技術の進歩により産業用ロボットの使用が顕著なったことを受け、ロボットの

導入による経済への影響についての関心が高まっているが、ロボットがもたらす経済

的効果については実証的な証拠が未だ少ない。本論文では、産業用ロボットの輸入と

企業パフォーマンスに関する研究を実施した。分析では中国製造業の個表調査データ

と中国税関の輸出入データを用いて、中国企業のロボット輸入と企業の産出量、生産

性、労働者数、さらには貿易活動との関係性について分析した。 

分析の結果、産業用ロボットの輸入は企業の産出量と労働者数については正で有意

な影響がある一方で、生産性については有意な影響がみられなかった。貿易面では、

ロボット輸入のある企業では輸出単価と輸出総額の増加が見られ、当該企業について

は輸入単価の増加と輸入総額の減少も観察された。また、企業のグローバル・バリュ

ーチェーンにおける輸出上流度指数と輸入上流度指数はロボット輸入の増加に伴いい

ずれも減少し、結果的に企業がグローバル・バリューチェーン上で担う業務の幅を広

げることが明らかになった。 

これらの結果を考察すると、以下の示唆が得られる。まず、産業用ロボットの導入

は企業に生産規模の増加と雇用の創出をもたらす可能性がある。また、グローバル・

バリューチェーンを介して競争が激化する世界市場における企業の競争力にも寄与す

る。これらを考慮すると、政策立案者は企業の自国内外からのロボット導入を推進さ

せる政策を取り入れることに意義があり、さらには自国企業によるロボット技術の研

究開発を促進することも重要である。他方、ロボットの生産への導入により企業の投

入財や生産財、さらには生産業務の幅にも影響を与えることが示されており、それに

伴い労働者スキルへの要求も変化することが見込まれる。そのため、労働者の労働ス

キルの更新や円滑な労働市場における移動を実現できる環境の整備が必要と考える。 

本論文の課題としては以下の点があげられる。まず、ロボット輸入と生産性との間

に有意な関係が見られなかったことは反直感的であり、先行研究の結果とも異なる。

原因として、ロボット輸入から生産性が向上するまでに 1 年以上のタイムラグが存在
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している可能性の他に、Levinsohn and Petrin (2003)を参照して外生的要因によって

TFP が決定されることを仮定している要因が挙げられる。したがって、Koch et al. 

(2021)によって提示されているように、TFP がロボット輸入に依存して内生的に決定

するモデルを使用したより精緻な分析が必要である。次に、ロボット導入が内生的に

決定する問題への対処は不十分であり、特にロボット輸入が連続変数の場合への対応

は喫緊の課題である。 後に、ロボットの導入が労働スキルへの需要に影響を与える

ことを踏まえると、労働者への影響は熟練度別に異質である可能性が高いが、本論文

では労働者を一括りとして扱うことしかできていない。そのため、ロボット輸入の雇

用への影響については改善の余地がある。 
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表A1. 処置群・対照群別記述統計量 

 

出所：Annual Survey of Industrial Firms, Chinese Custom Trade Statistics より筆者が算出 

注：変数はいずれも対数を取る前の値である。 
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表A2. 逆確率重み付け後の両群の共変量バランス 

 

 

表A3. IPW推定法によるロボット輸入と労働生産性の推計結果 

 

Control Treated Control Treated
Labor productivity 5.125 5.733 1.317 0.846

Capital ratio 74.224 248.576 18190.720 58301.660

Means Variances

(1) (2) (3)

Dependent Varriable 2000–2007 2008–2013 2000–2013

Panel A: Outcome estimation
Robot import i,t-1 0.316*** 0.302*** 0.426***

(0.0319) (0.0253) (0.0193)

Panel B: Propensity score estimation
Capital intensityi,t-1 0.00112*** 3.99e-05*** 4.50e-05***

(2.58e-05) (2.67e-06) (2.62e-06)

Firm FE Yes Yes Yes
Sector-year FE Yes Yes Yes
Observations 1,169,597 1,220,460 2,390,057

Robust standard errors in parentheses

*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Labor productivity
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