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１．序論 

1.1 気候変動への対応と統合評価モデル 

気候変動の自然科学に対する理解が進捗 1)～3)するにつけ，

その対応へのプレッシャーが益々高まっていることは論を

またない．しかし，1990 年以降，エネルギー起源 CO2の排

出量は 2009 年の景気後退時を除き増加の一途をたどって

きた 4)．近年では明るい兆しとして，再生可能エネルギー

が化石燃料に対して徐々にコスト競争力を持つようになっ

てきた．しかしながら，パリ協定に定められた，気温上昇

を 2℃未満に抑えるような排出削減を目指すとすれば，そ

こには依然として大きなギャップが存在する 5)． 

パリ協定の長期目標を達成するためには，少なくとも今

世紀末までには温室効果ガスの排出量を正味ゼロとするこ

とが求められる 6)が，電化が難しい部門(重工業における熱

利用，長距離輸送)の脱炭素化など，現状の技術では大きな

費用がかかる，ないし実現が困難となる部分が残る．IEA の

最新の Energy Technology Perspectives (ETP)7)では，排

出量の正味ゼロに向けて，電化，水素，バイオエネルギー，

CCUS における技術革新の重要性を指摘した．また，持続可

能な開発シナリオにおいて，2070 年までの累積的な CO2排

出削減量(対公表政策シナリオ)の約 40％は，現時点ではま

だ商業的な大規模展開に至っていない技術に依存している

ことを示した． 

気候変動への対応が困難な理由のひとつとして，地球の

気候システムや我々の社会・経済システムには慣性が強く

働くことが挙げられる．例えば，エネルギーシステムのイ

ンフラが数十年の寿命を有することに起因する化石燃料へ

のロックイン問題 8)が指摘されている．技術革新も一朝一

夕ではなく，研究開発投資から技術の費用低下，普及に至

るまでに相応の期間を要するものである． 

このような背景から，気候変動の緩和(温室効果ガスの削

減)の重要性は自明と考えがちであるが，温室効果ガスの排

出と経済活動が密接に関連していることを考えると，大前

提として，気候変動と経済のトータルバランスを考慮した

議論，すなわち，費用便益分析が不可欠である．このよう

な評価を行うためのモデルとして統合評価モデルがあり，

著名なモデルとして，DICE9)，FUND10)，PAGE11)が知られてい

る． 

これらの統合評価モデルは気候変動と経済の関係を高度

に集約しており，パラメータの変化に対して非常に敏感で

あることから議論の余地が多いモデルでもある．特に，割

引率 12)や被害額 13),14)に関する議論が多くなされており，

これらの研究の多くは，低い割引率や高い被害額の見積も

りにより，従来の統合評価モデルの結果と比較し，気候変

動の緩和はより急を要するという点を主張している．一方

で，被害額と双璧をなす緩和費用に関する検討は割引率や

被害額に比べ，それほど多くなされてはいない．緩和費用

に関して検討すべきこととして，上述したような技術革新

(技術変化)の考慮及び社会・エネルギーシステムの慣性の

考慮が重要と考えられるため，以下で先行研究のレビュー

を行う． 

Abstract 
In this study, we conducted the cost-benefit analysis with an Integrated Assessment Model of climate change. Firstly, we 
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1.2 研究開発による学習 

新古典派経済成長理論においては，従来，技術変化は全

要素生産性の成長率として外生的に与えられていたが，

P.Romer15)らによって，技術変化を内生化したモデルが構築

された．気候変動のモデル分析においても，いくつかの研

究においてこのような内生的な技術変化が考慮されている．

技術変化を内生化する際のモデル化は，一般に，研究開発

による学習(Learning-by-Researching)と実施による学習

(Learning-by-Doing)に大別できる．後者のモデル化は主に

ボトムアップ型のモデルでしばしば用いられるが，技術の

累積導入量と費用低下の関係がブラックボックスであり，

新しい知識を得るための投資を行わずとも費用が低下する

という楽観的な想定となる．また，統計的識別の問題から，

学習パラメータの過大評価を招く可能性が指摘されている

16)．とりわけ費用便益分析においては，技術変化をもたら

すための費用を計上することが重要であるため，以下では

前者に着目して文献をレビューする． 

研究開発による学習を気候変動の費用便益分析へ適用し

た例として，いくつかの研究 17)～21)が挙げられ，それぞれ研

究開発が技術変化に及ぼす影響を異なるモデル化により表

現している．具体的には，Goulder and Mathai (2000)17)は

緩和費用の低下，Nordhaus (2002)18)は排出強度の低下，

Popp (2004)19)はエネルギー強度の低下，Popp (2006)20)と

Yin and Chang(2020)21)はエネルギー強度の低下とバック

ストップ技術の費用の低下の両方をそれぞれ考慮している．

モデルのキャリブレーションを行う際の基準については，

経験的研究による知見や現状の研究開発投資の水準などを

踏まえて設定されている．これらの研究は，内生的な技術

変化が排出経路に影響を及ぼす一方，エネルギー技術に対

する研究開発投資の機会費用を考慮すれば，その影響は限

定的である点も示唆している． 

また，IPCC AR5のシナリオ分析にも貢献しているWITCH22)

は，太陽光発電や蓄電池など具体的な技術に対して，通常

の学習曲線または，研究開発による学習と実施による学習

を組み合わせた 2 要素学習曲線(Two-factor Learning 

Curve)によるモデル化を行っている．また，WITCH は多地

域モデルであり，知識ストックの算定時に，他国からの知

識のスピルオーバーの影響を考慮している． 

一方，上述したような経験的な知見(過去のデータ)を用

いる手法と対照的な手法として，個々の技術の見通しに関

する専門家への聞き取り調査(Expert Elicitation)と技術

リッチなモデル分析を組み合わせた手法 23)が存在する．こ

れらの研究は，まず，太陽光発電など具体的な技術につい

て，専門家への聞き取り調査により，研究開発投資の水準

とエネルギー技術の費用低下の関係を推定する．この関係

を，不確実性を含めて，具体的な技術を取り扱うことがで

きるモデルに取り込むことで，特定技術への研究開発投資

が温室効果ガスの排出経路や削減費用に与える影響や，エ

ネルギー技術への研究開発投資の最適なポートフォリオを

分析することが可能となる．対象技術はバイオマス発電，

バイオ燃料，CCS，原子力発電，太陽光発電及びこれらの組

合せであり，具体的な技術を表現する必要があるため，モ

デルは GCAM24)，WITCH，MARKAL25)などが使われているが，GCAM

により特定の技術の費用低下による限界削減費用曲線の形

状変化を簡易なパラメータで表現し，それを DICE の緩和費

用関数に反映させることで，費用便益分析を行っている研

究例 26),27)もある． 

具体的な技術に対する研究開発による学習の影響を考慮

した研究は重要な方向性の一つと考えられるものの，対象

技術が限定されているため，費用便益分析において重要と

なる，経済全体への包括的な影響を見ることは難しい点は

留意が必要である． 

1.3 社会・エネルギーシステムの慣性 

緩和費用に関する別の観点の課題として，社会・エネル

ギーシステムの慣性の考慮がある．例えば，DICE では緩和

費用関数(限界削減費用曲線)が前提として与えられており，

ある年での緩和費用は当該年の CO2の削減率だけで決まり，

前年の削減率は影響を与えない．つまり，極端なケースで

は，1 期(5 年)で削減率を 0％から 100％に引き上げる場合

でも，90％から 100％に引き上げる場合と当該年の緩和費

用は変わらない．この想定はインフラの更新を伴わない省

エネ行動や燃料転換のみを想定すれば妥当であるが，発電

設備など長寿命のインフラ建設を伴う緩和手段に対する表

現としては適切とは言えない．この問題は，ボトムアップ

型モデルなどインフラの寿命を考慮したモデルであれば自

然に考慮されており，このようなモデルにとっては，限界

削減費用曲線は前提ではなく，排出経路によって変化する

推計結果である 28)． 

Grubb and Wieners (2020)29)は，DICE の緩和費用関数に

対してこのような社会・エネルギーシステムの慣性を考慮

するための簡易なモデル化を提案し，慣性を考慮すること

で，排出量の最適削減経路は，従来の DICE が示す削減率を

急速に高めていく経路から，初期の削減率は高く，削減率

の変化はなだらかな経路に変化することを示した． 

1.4 本研究の目的 

ここまでに見たように，統合評価モデルを用いた費用便

益分析においては，割引率や被害額に関する検討は多く見

られる一方，そもそも緩和費用に関する検討はあまり見ら

れず，バランスを欠いている． 

緩和費用に関して考慮すべき重要な点として，研究開発
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による学習がもたらす内生的な技術変化と社会・経済シス

テムにおける慣性が挙げられるが，「研究開発投資による学

習における慣性」は十分にモデル化されていない． 

まず，先行研究では，ストックによる慣性はモデル化さ

れている．具体的には，知識ストックという概念を導入し，

技術変化(費用低下)はこの知識ストックの成長によりもた

らされる(式(4)，(5))．この関係において，研究開発投資

は知識ストックの成長をもたらすフローであるため，その

寄与は「ストックによる慣性」を考慮したものとなる． 

一方，先行研究のモデル化では，ある期の研究開発投資

はすべて次期の知識ストックの増加に貢献し，そこには(1

期のタイムステップを超える)タイムラグはない．しかし，

実際には，成熟していない技術であればあるほど，研究開

発投資から技術の費用低下，普及に至るまでに相応の期間

を要すると考えることが自然であり，このような「タイム

ラグによる慣性」のモデル化を行うことで研究開発投資の

影響をより適切に評価できると考える． 

以上より，本研究では，統合評価モデル DICE の緩和費用

に関して，タイムラグによる慣性を踏まえた研究開発によ

る学習効果をモデル化し，費用便益分析に与える影響を評

価することを目的とする． 

２． 手法 

2.1 DICE 

W.Nordhaus によって開発された DICE は，標準的な経済

成長理論モデルである Ramsey-Cass-Koopmansモデル 30)～32)

をベースに，気候変動による適応・被害額及び温室効果ガ

スの削減に係る費用を組み込んだもので，これにより，経

済成長と気候変動による適応・被害及び緩和のバランスを

統合的に評価する費用便益分析が可能となっている．なお，

気候変動による適応・被害額は気温上昇の関数として表現

されており，温室効果ガスの排出による気温上昇を計算す

るために簡易気候モデルが組み込まれている． 

最新版の DICE-2016R2 における(排出量あたりの)緩和費

用関数は式(1)，限界削減費用曲線(式(1)を削減率に関し微

分したもの)は式(2)でそれぞれ与えられ，緩和費用は当該

年の削減率 μ(t) に対して指数的に増加する(θ = 2.6)．また，

pb(t) はバックストップ技術の費用(削減率 100％における

限界削減費用)を表し，2015年(t = 1)において 550 US ドル

(2010 年価格)/tCO2であり，その後年率 0.5％のペース(式

中，t は 5 年ステップ，以下同様)で自動的に減少する．な

お，DICE の全体像については文献 9)を参照されたい． 

𝛬𝛬(𝑡𝑡) =
𝑝𝑝𝑏𝑏(𝑡𝑡)
𝜃𝜃 𝜇𝜇(𝑡𝑡)𝜃𝜃 (1) 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑡𝑡) = 𝑝𝑝𝑏𝑏(𝑡𝑡)𝜇𝜇(𝑡𝑡)𝜃𝜃−1 (2) 

ここで， 

𝑝𝑝𝑏𝑏(𝑡𝑡) = 550 × (1 − 0.025)𝑡𝑡−1 (3) 

2.2 研究開発による学習の定式化 

ここでは，まずタイムラグによる慣性を考慮しない場合

の研究開発による学習の定式化を行う．先行研究 17),18),20)

に基づけば，研究開発による学習によってバックストップ

技術の費用が低減する効果は式(4)～式(6)により表現でき

る． 

𝑝𝑝𝑏𝑏(𝑡𝑡) = 550/𝐻𝐻(𝑡𝑡) (4) 

𝐻𝐻(𝑡𝑡) = 𝐻𝐻(𝑡𝑡 − 1) + 𝑎𝑎𝑅𝑅(𝑡𝑡 − 1)𝑏𝑏 𝐻𝐻(𝑡𝑡 − 1)𝜑𝜑 (5) 

𝑄𝑄(𝑡𝑡) = 𝐶𝐶(𝑡𝑡) + 𝐼𝐼(𝑡𝑡) + 𝜅𝜅 ∙ 𝑅𝑅(𝑡𝑡) (6) 

ここで，H(t)，R(t) はそれぞれバックストップ技術に関す

る知識ストック及び研究開発投資である．バックストップ

技術の費用は式(3)のように年数が経過することで自動的

には低下せず，内生変数である知識ストックの増加に応じ

て式(4)に従って低下し，知識ストックは，1 期前の研究開

発投資と知識ストックの貢献により，式(5)に従って蓄積す

る．なお，1 期前の知識ストックの貢献とは，過去からの知

識の蓄積により，現在の知識の蓄積が容易になることを表

現するものである．また，式(6)は産出 Q(t)，消費 C(t)，資

本投資 I(t)，研究開発投資 R(t) のバランスを取る式であり

(単位はいずれも兆 US ドル(2010 年価格))，元々の DICE の

式に右辺第 3 項を追加したものである． 

式(5)において，Popp (2006)20)に従い，0 < b, φ < 1 とす

る．このとき，パラメータ b，φ は，現在の知識ストックに

対する 1 期前の研究開発投資及び知識ストックの寄与が規

模に対して低減する様子を表す．φ は通常 0.5 付近の値が

採用され，ここでは Popp (2006)20)を参照し 0.54 とした． 

a, b については，元々の DICE におけるバックストップ技

術の自動的な費用低下が，足元の研究開発投資水準の継続

の下でもたらされると想定することにより求めた．具体的

には，基準年の知識ストックを 1 で基準化(H(1) = 1)したう

えで，2015 年における GDP に占める低炭素技術への研究開

発投資割合(0.022％)が将来に渡り一定である場合に，式

(3)と式(4)が出来るだけ近くなるように(2015～2510 年に

おける pb(t) の差の二乗和が最小となるように)a，b を求め，

それぞれ 0.0461，0.19 を得た．なお，GDP は元々の DICE の

最適解における結果を用いた．b の値は，先行研究 18),20)の

キャリブレーションでも 0.1～0.2 程度となっており，これ
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と整合的である． 

2015年における GDPに占める低炭素技術への研究開発投

資割合(0.022％)は，OECD 諸国における GDP に占める低炭

素技術(エネルギー効率，CCS，再生可能エネルギー，原子

力，水素・燃料電池，その他電力・貯蔵，その他分野横断

技術・研究)への研究開発投資割合(0.030％)33)より算出に，

OECD諸国における GDPに占める(エネルギー以外を含む)研

究開発投資割合(2.31％)34)と，非 OECD 諸国を含む世界平均

(統計に含まれない国あり)の GDP に占める研究開発投資割

合(1.70％)35)の比を乗じて求めた． 

式(6)の第 3 項は，バックストップ技術に関する研究開発

投資の機会費用を表す．一般に，研究開発投資は，組織の

境界を超えた知識のフロー(スピルオーバー)という正の外

部性を生むことから，過少投資を誘発し，その社会的収益

率は私的収益率より少なくとも 2～4 倍程度大きい 36)こと

が知られている．一方，ある分野に対する研究開発投資を

増加させると，他の分野への研究開発投資を縮小させる可

能性がある(クラウディング・アウト）．仮に，バックスト

ップ技術への 1 ドルの研究開発投資が他の分野への研究開

発投資を 1 ドル減少させるとすると（100％クラウディン

グ・アウト），後者のリターンも 4 ドルとすれば，機会費用

も 4 ドル，すなわち，κ は 4となる 18)．Popp (2006)20)は米

国のマクロデータを参考に，50％のクラウディング・アウ

トを想定している．一方，Buonanno et al. (2003)37)は集

約された研究開発投資が排出強度の低下と生産性の向上の

両方に寄与する定式化を行っており，クラウディング・ア

ウトは想定していない．以上のように，κ の想定について

は未だ定まった見解はない．本研究では研究開発による学

習に対して，タイムラグによる慣性を導入した際の変化に

着目していることもあり，クラウディング・アウトなし(κ 

= 1)としたが，感度分析も合わせて行った． 

 

2.3 研究開発による学習における慣性の導入 

先行研究に基づく研究開発による学習の定式化では，知

識ストックという概念を導入することでストックによる慣

性を表現している．すなわち，研究開発投資(フロー)では

なく，知識ストックがバックストップ技術の費用を低下さ

せるため，ある期の研究開発投資を大きく増加させたとし

ても，それがバックストップ技術の費用低下に与える影響

は限定的となる． 

一方で，式(5)においては，ある期の研究開発投資は全額

が次期(ここでは 1 期は 5 年)の知識ストックの蓄積，すな

わち技術の費用低下に貢献するが，実際には，特に研究開

発の初期段階にある技術の場合，研究開発投資と費用低下

の間にはさらにタイムラグが生じる可能性がある．さらに

は，技術の費用が低下してから技術が普及するまでのタイ

ムラグも存在するが，これらが考慮されていない． 

本研究では，従来の知識ストックの蓄積を表現する式(5)

に対し，バックストップ技術に対する研究開発投資から技

術の費用低下，普及に至るまでの一連の慣性(タイムラグ)

による影響を式(7)のとおり表現した．なお，定式化にあた

り，緩和費用関数に対して慣性を導入した先行研究 29)を参

考に，知識ストックに対する慣性の強さを表現するパラメ

ータ p (0～1 の値を取る)を導入することで，様々な p の値

ついて感度分析を可能とした． 

 

∆𝐻𝐻(𝑡𝑡) = (1 − 𝑝𝑝) ∙ ℎ(𝑡𝑡 − 1) + 𝑝𝑝 ∙ ∆𝐻𝐻(𝑡𝑡 − 1) (7) 

ここで， 

∆𝐻𝐻(𝑡𝑡) = 𝐻𝐻(𝑡𝑡) − 𝐻𝐻(𝑡𝑡 − 1) (8) 

ℎ(𝑡𝑡) = 𝑎𝑎𝑅𝑅(𝑡𝑡)𝑏𝑏 𝐻𝐻(𝑡𝑡)𝜑𝜑  (9) 

 

この定式化により，ある期の知識ストックは，前期の研

究開発投資だけでなく，前期の知識ストックの増分にも依

存する．明らかに，p を 0 とおくと式(5)に帰着し，p を 1

とおくと知識ストックの増加は前期の研究開発投資に関係

なく過去のトレンドで推移する(H(1) = H(2)なら定常状態)． 

ここで，ある期の研究開発投資による知識ストックの成

長 h(t) はタイムラグを伴ってもたらされ，n 期後(n≧1)の

知識ストックに対する貢献 h_lag(t + n) は式(10)のように

書ける．また，h(t) = 1 とし，p = 0.1～0.9 に対して h_lag(t + 

n) をプロットすると図1のようになる(1期5年ステップ)． 

 

ℎ_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑡𝑡 + 𝑛𝑛) = �(1 − 𝑝𝑝) �𝑝𝑝𝜏𝜏
𝑛𝑛−1

𝜏𝜏=0

� ℎ(𝑡𝑡) (10) 

 

 

図 1 研究開発投資による知識ストックの成長が 

タイムラグを伴ってもたらされる様子 

(パラメータ p = 0.1～0.9 に対するプロット) 

注：潜在的な成長を 1 とした 
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図 1 より，p が 0.1 の場合は，研究開発投資による知識

ストックの潜在的な成長の 90％が 5 年後にもたらされる

が，p が 0.9 の場合は，35 年後でも 52％にとどまる．本研

究では，研究開発投資から技術の費用低下，普及に至るま

でのタイムラグを踏まえ，投資から 20 年後に潜在的な知識

ストックの成長の 90％超がもたらされるケースとして，p

を 0.5 としたが，感度分析も合わせて行った． 

2.4 モデル構築・求解 

元々の DICE は GAMS 上の非線形計画モデルとして構築さ

れており，Nordhaus 氏の Webサイトからソースコードのダ

ウンロードが可能である．本研究では最新版である DICE-

2016R2 を Python (Pyomo)上で再現したうえで，式(3)を式

(4)で入れ替え，式(7)～(9)を追加し，式(6)の修正(第 3 項

の追加)を行った．求解は ipopt38)によった． 

計算ケースは，研究開発投資なし，研究開発投資あり・

慣性なし(p = 0)，研究開発投資あり・慣性あり(p = 0.5)の

3 ケースに対し，気温制約(気温上昇 2.5℃以下)あり・なし

の組合せで計 6 ケースとした(以下，単に慣性と書いた場合

はタイムラグによる慣性を指す)．なお，比較対象となる研

究開発投資なしのケースでは，バックストップ技術の費用

は 550 ドル/tCO2で固定しているため，元々の DICE の最適

解とは異なることに留意されたい． 

３． 結果と考察 

CO2排出量の推計結果を図 2 に示す．気温制約を課さない

ケースについて，研究開発投資を考慮すると，考慮しない

場合と比べて排出量は削減されるが，特徴として，近い将

来の排出量はそれほど変化せず，2035 年以降，徐々に排出

量の削減が加速することが挙げられる．結果として，研究

開発投資を考慮しない場合には，排出量がゼロとなるのは

2145 年であるが，研究開発投資を考慮した場合，2115 年に

前倒しされる．これは，ある年の研究開発投資のみが当該

年のバックストップ技術の費用を低下させるのではなく，

蓄積した知識ストックが徐々に費用を低下させるためであ

る(ストックによる慣性)． 

一方，研究開発投資から費用低下，普及に至るまでのタ

イムラグによる慣性(研究開発投資による知識ストックの

成長は即座にもたらされるのではなく，ここでは，投資か

ら 5 年後に 50％，20 年後に 94％がもたらされる)を考慮す

ると，考慮しない場合と比べ，最適な排出経路はわずかに

上昇するものの，あまり変化しない． 

また，2.5℃の気温制約を課したケースでは，排出量は足

元から急速に減少し，2040 年時点でゼロとなる．なお，こ

れは 1.5℃目標と対応する 2050年正味ゼロより急激な削減

に見えるが，DICE では産業起源 CO2のみを削減の対象とし

ており，それ以外の温室効果ガスによる寄与が残存してい

ることに留意されたい．気温制約下での各ケースの違いは

わずかであるが，研究開発投資あり・なしを比較すると，

将来の緩和費用を下げることができる前者の方がより急激

に排出量を削減させることが最適となる． 

図 2 CO2排出量 

気温上昇は図 3 に示すとおりで，気温制約を課さないケ

ースについて，2150 年の気温上昇は研究開発投資なしの場

合で 4.4℃であるが，これが研究開発投資により，慣性な

しの場合に 0.39℃，慣性ありの場合に 0.36℃低下する．な

お，気温制約下では，ケース間で気温上昇経路の違いはほ

とんどない． 

図 3 気温上昇

研究開発投資を図 4 に示す．点線で示したベースライン

は，GDP に対する低炭素技術への研究開発投資割合を現状

(2015 年)一定とした場合の研究開発投資の推移であり，研

究開発投資に関するパラメータのキャリブレーションにお

いては，この点線に沿った研究開発投資がなされた場合に，

DICE で想定されている年率 0.5％の費用改善が達成される

と想定した．最適解における研究開発投資はベースライン
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よりやや少ない水準から始まるが，増加率はベースライン

のそれを上回る結果となった． 

慣性を考慮した場合は，考慮しない場合と比べ，研究開

発投資の水準・増加率ともに低下するものの，今世紀前半

までの投資額には大きな差はない．すなわち，研究開発投

資から費用低下，普及に至るまでにある程度のタイムラグ

があるような場合でも，今世紀前半の研究開発投資の重要

性には変わりがないと言える． 

一方，気温制約を課したケースでは，課さないケースと

比べ，2035 年までの研究開発投資は水準・増加率ともに大

幅に高く，それ以降はほぼ水平に推移している．また，研

究開発投資の効果については，表 1 に示すとおり，2015～

2100 年の緩和費用(割引前)は，研究開発投資により，慣性

なしのケースで 25.0％，慣性ありのケースで 22.4％削減さ

れる．よって，排出量の早期削減を目指す場合は特に今世

紀前半の研究開発投資の重要性が飛躍的に高まるといえる．

加えて，気温制約を課したケースでは，課さないケースと

は対照的に，慣性を考慮すると，近い将来の研究開発投資

も低下する．早期の排出削減及び緩和費用削減が求められ

る気温制約下では，研究開発投資の効果が表れるまでのタ

イムラグが長いと，投資の費用対効果が損なわれるため，

慣性の影響は比較的大きく表れる．ただし，慣性を考慮し

た場合でも，最適な投資水準は気温制約がない場合のそれ

を大きく上回っていることに変わりはない． 

 

 

図 4 研究開発投資 

 

表 1 気温制約下における研究開発投資による緩和費用の

削減率(2015～2100 年，研究開発投資なしケースとの比較) 

ケース(気温制約下) 
緩和費用(割引前) 

の削減率 

研究開発投資あり／慣性なし -25.0％ 

研究開発投資あり／慣性あり -22.4％ 

 

 

 

４． 感度分析 

ここでは不確実性が高い 2 つのパラメータが研究開発投

資に及ぼす影響について感度分析を行った．ひとつは式(7)

における，知識ストックのタイムラグによる慣性に関する

パラメータ p，もうひとつは式(6)における，研究開発投資

の機会費用に関するパラメータ κ である．なお，以下の計

算では気温制約は課していない． 

パラメータ p に関する感度分析の結果を図 5 に示す．p

を増加させると研究開発投資の最適経路が徐々に下方にシ

フトするが，p が 0.5(知識ストックに対する寄与が，投資

から 5 年後で 50％，20 年後で 94％)までであれば，今世紀

前半の研究開発投資の最適経路はほとんど変化しないこと

が分かる． 

 

 

図 5 研究開発投資(パラメータ p に関する感度分析) 

 

パラメータκ に関する感度分析の結果を図 6 に示す(い

ずれも p = 0.5)．機会費用の程度が研究開発投資の最適経

路に与える影響は大きく，完全なクラウディング・アウト

を想定する場合(κ = 4)，クラウディング・アウトを想定

しない場合(κ = 1)と比較して，2050 年における研究開発

投資額は 80％も低下する．機会費用の存在(式(6)第 3 項)

のため，経済全体を考えると，低炭素技術への研究開発投

資に振り向けられる資金は限定的にならざるを得ないが，

低炭素技術への研究開発投資の機会費用がどの程度かにつ

いては，十分な知見がなく不確実性が大きいため，今後の

研究が望まれる．一方で，κ は研究開発投資の最適水準に

大きな影響を与えるものの，増加率には影響を及ぼさない．

例えば，2050 年における研究開発投資額はいずれのケース

でも 2020 年の約 4 倍である．本研究では研究開発による学

習における慣性が最適研究開発投資経路に及ぼす影響を評

価することを主目的とし，慣性が存在する場合でも今世紀

前半の最適研究開発投資経路は変わらないと結論付けたが，

この結論はκ の設定によって大きく変化するものではな

い． 
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図 6 研究開発投資(パラメータκ に関する感度分析) 

 

５． 結論 

本研究では，統合評価モデル DICE の緩和費用に関して研

究開発による学習効果を導入し，さらにそこに研究開発投

資から費用低下，普及に至るまでの一連の慣性(タイムラ

グ)による影響を反映したうえで費用便益分析を実施した． 

研究開発投資は短期の排出削減にはほとんど影響を与え

ないが，長期の排出削減には徐々に大きな影響を与える．

また，タイムラグによる慣性を考慮した場合，研究開発投

資の水準・増加率は，慣性を考慮しない場合と比較して低

下するものの，今世紀前半の投資額には大きな差がなく，

近い将来における研究開発投資は依然として重要であるこ

とが示された．また，気温制約を考慮すると，特に今世紀

前半の研究開発投資の重要性は飛躍的に高まる． 

将来の削減率を高めるために研究開発投資による技術革

新を進めることは対策の先送りであると指摘されることが

あるが，本研究の結果を踏まえると，投資の効果が表れる

までのタイムラグを考慮したとしても，足元での研究開発

投資の重要性は変わらず，さらにパリ協定の長期目標を目

指す中においては，その重要性は益々高まっているといえ

る． 

研究開発にはその成否に関する不確実性が伴うことや，

低炭素技術への研究開発投資が他の分野への研究開発投資

を減少させる可能性などを考慮すると，総額としていくら

投資するのが最適かという点について頑健な結論を導くこ

とは難しく，この点は引き続き今後の研究課題である．た

だ，現実には，80％を超えるような大規模削減は，現時点

で単に費用が高いというよりも実行不可能と思われ，その

ような場合には，最終的に排出量の正味ゼロを目指すとす

れば，どのような排出経路であろうとも技術革新及びその

ための研究開発投資は必須である． 
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