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要 旨 

近年、欧米では企業のマークアップ、すなわち限界費用に対する価格の水準が上昇し続

けている。これに対して日本企業のマークアップには、目立った上昇が見られない。欧米

におけるマークアップの特徴として、特にマークアップの高い企業がさらにマークアップ

を高め、かつ市場シェアを拡大していることがある。そしてこのような傾向の源泉として

は、データ資産を有効に活用する企業の存在が指摘できる。データ資産の活用は、他社と

の差別化を可能にし、より顧客の嗜好に合う製品・サービスを提供しながら、マークアッ

プを高めるとともに市場シェアの拡大にも寄与する姿が見て取れる。顧客との取引データ

などのデータ資産がこれによってさらに蓄積され、更なる活用を通じて一段とマークアッ

プの上昇がもたらされていることになる。 

わが国における企業のマークアップが欧米企業と大きく異なる傾向をもつのは、このよ

うなデータ資産の活用が有効になされていないためではないか、という問題意識のもとに、

日本企業におけるデータ資産とマークアップの関係を定量的に分析する。データ資産の保

有状況や活用状況については、総務省情報通信政策研究所が実施した「データの活用に関

する調査」によって得られた 2018 年度の状況に関するデータを用い、マークアップにつ

いては財務データを用いて推計した値を用いた。分析対象となる企業には、製造業企業、

非製造業企業の双方が含まれる。 

分析の結果、データ資産の保有量はマークアップと相関を持たず、日本企業においては

データ資産がマークアップの上昇につなげられていないことが明らかになった。データの

利用頻度が高い企業の場合は、相対的にはデータ資産とマークアップの相関が強まるもの

の、有意とは言い難い。また、データの処理方法として AI など高度なものを用いているか

否かにかかわらず、同様にデータ資産とマークアップの相関は見られないという結果とな

っている。 

その一方で、マークアップの代わりに TFP について分析したところ、データ資産を多く

保有する企業では、TFP 水準が有意に高い傾向が見られた。以上の分析より、日本企業は、

保有するデータ資産を事業の効率化やコストダウンなど、生産性の向上のためには活用で

きているが、他社と差別化された製品・サービスを提供し、収益性を高めることにはつな

げられていないのが現状であるといえる。 
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１．はじめに 

新型コロナウィルス感染拡大のなか、経済のデジタル化が一気に進んでいる。外出自粛が

長引くなかで、経済活動の多くがデジタル化されるようになり、それと共に、AI（人工知能）

の社会実装が世界的なスケールで進められている。データ解析技術や機械学習などの急速

な発展に伴って、企業にとっての新たな投入要素としてのデータの価値に世界の関心が集

まっている。AI ネットワーク社会推進会議 AI 経済検討会（2020）では、わが国の ICT

（情報通信技術）に対する投資が十分でなく3、従って生産性向上に対する効果も限定的で

あったとの指摘があった。データを無形資産として活用することがどれだけ企業の収益を

生み出すのか、わが国においても知見を蓄えながら、企業のビジネスモデルのあり方を再構

築する必要がある。 

本稿では、上記の問題意識を踏まえつつ、企業が保有するデータを企業活動における重要

な投入要素の 1 つと扱いながら、顧客情報や取引記録といったデータ資産がわが国企業の

収益性に与える影響を定量的に分析することを目的にする。企業の収益性には幾つもの指

標がある。例えば EBIT（利子支払い前・税引き前利益）を使った利潤率や資本の投資収益

率などが考えられるだろう。本稿では、マークアップに着目する。マークアップとは、限界

費用に対する価格の大きさであり、企業の価格設定力を示すと共に、企業が生み出す付加価

値も表している。例えば、同業他社と差別化された製品・サービスを提供できている場合に

は、費用に対して高い価格がつけられるため、マークアップの水準も高くなる。後に見るよ

うに、欧米の企業においては近年このマークアップの上昇傾向が続いており、その背景に関

して様々な議論が展開されている4。 

Nakamura and Ohashi (2019)は、2000 年代以降のわが国企業のマークアップについて

分析を行い、目立った上昇傾向は見られず停滞している等、日本では欧米とは異なる様相が

見られることを報告した。本稿では、このような日本企業の現状をデータ資産の活用という

観点から実証的に分析する。具体的には、AI ネットワーク社会推進会議 AI 経済検討会 

データ専門分科会5における検討・分析を踏まえ、総務省情報通信政策研究所が実施した「デ

ータの活用に関する調査」において把握された企業のデータ保有量と、その企業のマークア

ップとの間にどのような相関関係が見られるかを定量的に明らかにすることを主眼とする。

データ資産と企業のパフォーマンス指標の関係については、生産関数ないし生産性との関

連で分析された先行研究はいくつかある（例えば Brynjolfsson and McElheran (2016)や

Müller, Fay, and vom Brocke (2018)など）が、本稿ではマークアップの観点から分析して

いるところに特徴がある。 

マークアップは費用に対してどれだけ高い価格がつけられるかを示す指標であるため、

マークアップが高いということは、より高い利益を得ることにつながる。日本企業について

は、優れた生産技術を持ちながら、それを収益につなげることが課題になっていると長く言

われてきた（例えば、経済産業省(2010)）。マークアップに着目することで、日本企業が直

                                                  
3 この点は Fukao（2013）にも指摘がある。 
4 例えば経済の寡占化、それに含まれるが GAFAM（Google, Apple, Facebook, Amazon and 
Microsoft）等の巨大 IT 企業による寡占化、付加価値のある商品を提供するに従って適正価

格が上昇している点等。Baker (2019)、Philippon (2019)を参照。 
5 主査は大橋である。 
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面する課題について、本稿の分析を通じて何らかの政策的含意が浮き彫りにされることが

期待される。 

さらに本稿では、データ資産は単純な保有量だけでなく、それをどのように活用しようと

しているかにも着目する。同じデータ資産を保有する場合でも、その企業の収益に対する貢

献は、かなり異なることが予想される。データは単に保有するだけでは十分な意味を持たず、

何らかの加工や処理を経て、企業の意思決定に役立つ情報を引き出す必要がある。Bajari, 

et al. (2019)では、収集するデータの範囲や時間的な長さ、データ活用に補完的な投資や組

織慣行が、データを利用した予測の精度を高める上で重要であることを指摘している。この

ように、データ資産とマークアップの関係は、活用するデータの属性や活用方法によっても

左右されるため、本稿ではこの点についての検証も行うことにする。 

本稿の構成は以下の通りである。第２節では、分析の背景にある日本企業のマークアップ

の推移について概観する。第３節では、使用するデータ及び分析枠組みを提示する。第４節

では主要な結果とその含意について述べる。第５節はまとめである。 

 

２．わが国企業のマークアップ 

企業のマークアップについては、近年多くの分析がなされ、その結果に注目が集まってい

る6。これらの分析は、いずれも特定の産業に限定せず、各国の経済全般を対象に、比較的

長期の動向を探っているという共通点を持つ。1950 年代まで遡るアメリカ企業のデータを

用いた De Loecker, Eeckhout, and Unger (2020)や、2000 年以降の主要先進国の企業デー

タを用いた IMF (2019)では、経済全体で集計されたマークアップ（個々の企業について推

計されたマークアップを、それぞれの売上高シェアをウェイトとして加重平均したもの）に

ついて、次の点が観察されている： 

 

（観察事実 1） 近年（De Loecker, Eeckhout, and Unger (2020)では 1980 年代以降、IMF 

(2019)では分析対象期間を通じて）集計されたマークアップは上昇傾向を

続けている。 

（観察事実 2） このマークアップの上昇は、特にマークアップの高い企業において顕著で

あり、かつそのような企業の売上高シェアが拡大していることが主な要因

となっている。 

 

これらの観察事実の背景にある要因として、Crouzet and Eberly (2019)は無形資産の役

割に注目している。データ資産をはじめとする無形資産は、効果的に活用されることで自社

の製品・サービスを他社と差別化し、マークアップを高めることに資するものとなっている。

そして無形資産には、スケーラブルである（Haskel and Westlake, 2018）という特徴があ

り、ひとたび構築されると、その規模を拡大して生産性を高めることが容易である。 

例えばある企業が自社で保有するデータ資産を活用して、ある自社製品を顧客の好みに

対応して提供できるようになると、その情報はその企業の他の製品を提供するときにも活

                                                  
6 これらの分析のサーベイとマークアップの経済学的な含意については大橋（2020）を参照

のこと。 
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用でき、比較的容易に適用対象を広げることができる。そのため、ひとたびデータ資産の活

用によって他社製品に対する優位性を築くことができると、マークアップが上昇するのみ

ならず、市場シェアの拡大も容易になる。顧客情報や取引記録のようなデータ資産は、売上

が増えるにつれて蓄積が進み、それらを活用することでさらに他社に対する優位性を強め

ることができる。このようなメカニズムにより、一部企業は高いマークアップをさらに高め、

同時に市場シェアも拡大させていく。データ資産や IT を有効に活用し、他社に対する優位

性を確立して、高いマークアップと市場シェアを享受している企業を「スーパースター企業」

（Autor, et al. (2020)）とよぶことがある。欧米諸国に見られる集計されたマークアップの

上昇は、そうしたスーパースター企業によって牽引されているということができる。 

ところが日本では、上記の観察事実のような傾向は認められない。Nakamura and 

Ohashi (2019)は、De Loecker, Eeckhout, and Unger (2020)や IMF (2019)と同じく、日本

企業の大規模パネルデータセットを用いて、2000 年代以降のマークアップを推計した。そ

の結果は下の図１のようになる。 

 

図１．日本および主要国のマークアップ 

 
（出典）Nakamura and Ohashi (2019)の Figure B1 より作成。 

 

IMF (2019)の結果と比較するために 2001 年の水準を 1 とするように基準化を行ってい

るが、先進 27ヶ国で集計したマークアップが 2001年以降持続的に上昇しているのに対し、

日本企業のマークアップは横ばい、ないしやや低下傾向が見られる。また、欧米諸国では集

計されたマークアップの上昇をもたらしている高マークアップ企業についても、日本では

目立った動きを見せていない。図２にはマークアップの分布における上位 10%分位点の推

移を示しているが、IMF (2019)の結果では上昇傾向が続いていることが見てとれるが、日

本については上昇・下降を繰り返し、傾向としては横ばいという方が適切な様相となってい
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る。日本では、特にマークアップが高い企業といえども「スーパースター企業」とよべるよ

うな存在にはなっていないのが現状といえよう。 

 

図２．マークアップ上位 10%企業におけるマークアップ 

 
（出典）Nakamura and Ohashi (2019)の Figure B2 より作成。 

 

このような、近年のマークアップの傾向における日本企業と欧米企業との違いについて、

日本企業の無形資産、特にデータ資産の活用が 1 つの鍵を握っているのではないか、とい

うのが本稿の問題意識である。GAFAM に代表されるような欧米のスーパースター企業が

高いマークアップを実現している背景には、データ資産が有効に活用されているというこ

とがあるのだとすると、日本企業ではデータ資産がうまく活用されていない実態があるの

ではないかとの疑問も湧く。以下では、この点をデータから検証していく。 

 

３．分析枠組みと使用するデータ 

本稿における基本的な分析枠組みは： 

    X γZi i i i iY S u  (1) 

のように、企業 iのマークアップ iYと、企業 iのデータ保有量 iS の相関を、マークアップに

影響しうる他の企業属性Ziをコントロールした上で検証するというものである。ただしデ

ータ保有量の係数  は、企業 iのデータ活用実態 iX に依存しうる定式化を用いる。 

データの保有量やデータの活用実態については、2020 年 2～3 月に総務省情報通信政策

研究所によって実施された「データの活用に関する調査」で得られた情報を利用する。これ

は、日本の全上場企業と一部の非上場企業を対象として、各社の 2018 年度におけるデータ
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保有量や、活用状況、分析体制などをアンケート調査したものであり、569 社（うち製造業

企業は 174 社）から回答を得ている。 iS は、2018 年度のデータ保有量（対数値）とする。

データの活用実態については、以下の 3 つの変数を用いる。 
1 つ目は、活用対象となるデータの期間である。調査では、分析に用いるデータの期間を

「ほぼその日のデータのみ」から「1 年以上前のものも含む」まで、7 段階のうちのどれに

なるかを尋ねている。Bajari, et al.(2019)では、より長期にわたるデータを分析に用いると、

同じ顧客について繰り返し情報を得るなどして予測の精度が高まることを論じている。そ

れだけデータがもたらす情報の信頼性が高く、利用価値が高まることが予想される。「ほぼ

その日のデータのみ」を 1 とし、より長い期間が回答されるほど大きな値をとるように定

義する。 

2 つ目は、活用対象となるデータの利用頻度である。これは「ほぼ毎日」から「1 年以上

の間隔」まで 7 つの選択肢から回答するようになっている。データ資産はスケーラブルで

あり、同じデータでも繰り返し新たな目的に使うことが可能である。そのため、利用頻度が

高いほど、データがマークアップの上昇に貢献することが予想される。この変数は、「ほぼ

毎日」を 1 とし、頻度が高いほど小さな値をとるよう定義する。 

最後に、データ処理方法としてどれだけ高度なものを用いているかを表す変数である。デ

ータの処理については、「データそのものの閲覧」「時期別に集計、企業規模別に集計等の処

理」「統計的な分析（相関分析、分散分析など）」「機械学習・ディープラーニングなど人工

知能（AI）を活用した予測」の 4 種類について行っているかを尋ねている。統計的な分析

や、AI を活用した予測を行っていれば、より価値創造につなげる活用ができているものと

考えられる。より高度な処理方法を用いているほど大きな値をとるよう、この変数を定義す

る。なお、これら 3 つの変数については、活用領域別、あるいはデータの種類別に調査を行

っているため、分析ではそれらの回答を平均した値を用いている7。 

企業のマークアップは、De Loecker and Warzynski (2012)で提唱され、Nakamura and 

Ohashi (2019)でも採用した手法を用いて推計する。この手法は De Loecker, Eeckhout, and 

Unger (2020)や IMF (2019)でも採用されており、特定の産業に限らず、包括的に経済全体

                                                  
7 より詳細には次のように各変数を作成している。活用対象となるデータの期間については、

「顧客（個人）の基本データ」「顧客等とのやり取りデータ」といったデータの種類別に質

問しており、該当するデータを保有している場合に活用するデータの期間を回答すること

になっている。「ほぼその日のデータのみ」を 1 とし、「1 年以上前のものも含む」を 7 とし

て、回答のあったものについての平均の値として定義している。 
 活用対象となるデータの利用頻度については、「経営企画・組織改革」「マーケティング」

などの活用領域別に質問しており、該当する事業領域がある場合に利用頻度を回答するこ

とになっている。「ほぼ毎日」を 1 とし、「1 年以上の間隔」を 7 として、回答のあったもの

についての平均の値として定義している。 
データ処理の方の高度については、データの種類×活用領域別に、4 種類の方法の利用有無

を尋ねている。最も高度な方法と考えられる「機械学習・ディープラーニングなど人工知能

（AI）を活用した予測」を利用していれば 4、その利用がなく、次に高度であると考えられ

る「統計的な分析（相関分析、分散分析など）」の利用があれば 3、「時期別に集計、企業規

模別に集計等の処理」までであれば 2、「データそのものの閲覧」までであれば 1 とした上

で、回答のあったものについての平均の値として定義している。 
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の企業のマークアップを推計するのに有用なものである。具体的には、日本の上場企業の

2000～18 年度の財務データから産業別8の生産関数を推計し、得られた生産関数のパラメ

ータと、財務データとして得られる売上高、売上原価の値から、各年の企業ごとのマークア

ップを推計している。生産関数も通常の財務データから推計に必要なデータを得られるこ

とから、財務データが利用できる企業であればマークアップの推計が可能であるという高

い汎用性を持つ手法である。データ保有量の水準が 2018 年度のものであることから、2018

年度のマークアップの値を iYとして用いる。なお、このように推計されたマークアップは、

時として極端に大きな、あるいは極端に小さな値をとることがある。このような外れ値の影

響を取り除くため、分析においてはマークアップが上位 1%と下位 1%の観測値を除外する

こととした9。 

企業属性Ziについては、企業年齢、企業規模、産業ダミーを用いる。Nakamura and 

Ohashi (2019)では、企業のマークアップは企業年齢が高いほど高い傾向を認めている。企

業規模については、2018 年度における売上高の対数値を用いる。 

 

４．データの活用は何に貢献しているのか 

式(1)を最小 2 乗法で推定した結果は、表１及び表２のようになる10。表１では、 を iX

に依存しない定数として推定しており、保有データ量とマークアップの平均的な関係を見

ていることになる。係数の値は正であるが有意なものではなく（P 値=0.898）、データ資産

をどれだけ保有しているかは、マークアップには結びつかないことがうかがえる。 

 

表１．データ資産とマークアップの関係：データ活用実態の差を考慮しない場合 

  係数 標準誤差     

     

保有データ量 0.002 0.017   

企業年齢 0.012 0.006 b  

企業規模 0.162 0.059 a  
     

決定係数 0.179   

観測値数 254   

          

                                                  
8 産業区分には、日経業種コードの中分類を用いている。 
9 代わりにマークアップ率上位 5%と下位 5%を除外した分析も行ったが、次節で述べる結

果と定性的には同じものが得られている。 
10 生産関数推定に必要な売上高などの財務データが得られ、なおかつ「データの活用に関

する調査」で必要項目に回答している企業に対象が限られるため、観測値数は 569 よりだ

いぶ少なくなっている。 
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（注）被説明変数： 2018 年度におけるマークアップ 

最小 2 乗法による推定。標準誤差は、分散不均一性に頑健性を持つもの。 

a: 1%有意 b: 5%有意 c: 10%有意 

産業ダミーを含む。マークアップが極端に高い（>99%分位点）または極端に

低い（<1%分位点）ものは除外して推定。表 2、表 3 も同様。 

 

その一方で、データの活用実態によって、保有データ量とマークアップとの結びつきは異

なることも明らかになった。表２では、保有データ量とデータの活用実態を表す変数の交差

項を用いて、 がデータの活用実態を表す 3 つの変数に依存する定式化を推定している。3

種類の交差項のうち、データ活用の頻度との交差項については有意水準 10%で有意に負の

係数をとる結果となっている。すなわち、データ活用の頻度が高いほど保有データ量の差が

マークアップの差に比較的強く結びつくことが示された。保有するデータを繰り返し活用

することで、保有するデータ資産の価値を高めることができているといる。ただいずれにし

ても  の値は大きくはなく、有意に正であるとは言い難い。 

また、保有データ量とデータ処理方法の交差項については、有意ではない負の値をとって

いる。高度な手法を用いてデータを活用していても、それが保有するデータ資産の価値の向

上や、マークアップの上昇にはつながっていない現状が見て取れる。活用するデータの期間

との交差項も、係数は有意ではない。どの程度長い期間のデータを活用するかは、マークア

ップを左右する要因ではないという結果になっている。ただこの結果については、活用する

データの期間は多くの企業が「1 年以上前のものも含む」と回答しており、企業間の差異が

少ない変数となっていることに留意が必要である。 
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表２．データ資産とマークアップの関係：データ活用実態の差を考慮した場合 

  係数 標準誤差   係数 標準誤差   

         

保有データ量 0.016 0.086   0.028 0.023   

保有データ量 

×活用データ期間 
0.002 0.013       

保有データ量 

×活用頻度 
    0.012 0.007 c  

保有データ量 

×データ処理方法 
        

企業年齢 0.011 0.006 c  0.011 0.006 c  

企業規模 0.113 0.054 a  0.122 0.053 b  

         

決定係数 0.204   0.209   

観測値数 206   214   
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表２．データ資産とマークアップの関係：データ活用実態の差を考慮した場合（続） 

  係数 標準誤差   係数 標準誤差   

         

保有データ量 0.006 0.092   0.045 0.175   

保有データ量 

×活用データ期間 
    0.005 0.010   

保有データ量 

×活用頻度 
    0.015 0.008 c  

保有データ量 

×データ処理方法 
0.001 0.037   0.016 0.046   

企業年齢 0.010 0.005 c  0.011 0.006 c  

企業規模 0.108 0.054 b  0.120 0.060 b  

         

決定係数 0.205   0.212   

観測値数 237   203   

              

（注）被説明変数： 2018 年度におけるマークアップ 

a: 1%有意 b: 5%有意 c: 10%有意 

表１の注も参照のこと。 

 

表１および表２に示された式(1)の推定結果を総合すると、日本企業においては、第２節

で論じたように、データ資産がマークアップの向上に貢献しているとは言えない。しかしな

がら、データ資産が日本企業のパフォーマンスにまったく貢献していないわけではない。被

説明変数をマークアップではなく、企業 iの TFP 水準として式(1)と同様の式を推定した場

合には、表３のように保有データ量が多いほど TFP は有意に高いという結果が得られてい

る11。日本企業においては、データ資産はコストダウンや事業の効率化など、生産性を高め

る上では役立っているものの、顧客ニーズを的確にくみ取り、すぐれて他社のものと差別化

された製品・サービスを提供するところには、まだ目立った貢献をしていないということが

示唆される。 

 

                                                  
11 表２と同様の交差項を用いた推定も行ったが、いずれの交差項も係数は有意ではなかっ

た。 
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表３．データ資産と TFP の関係 

  係数 標準誤差   

     

保有データ量 0.015 0.007 b  

企業年齢 0.002 0.001 c  

企業規模 0.053 0.017 a  
     

決定係数 0.968   

観測値数 254   

          

（注）被説明変数： 2018 年度における TFP（対数値） 

a: 1%有意 b: 5%有意 c: 10%有意  

表１の注も参照のこと。 

 

以上見てきたような日本企業におけるデータ資産の貢献について、企業自身はどのよう

に見ているだろうか。「データの活用に関する調査」では、データを活用する上での各段階

が、どの程度企業活動に貢献しているか、主観的な認識も尋ねている。その回答を見ると、

表４のように、いずれの段階についても半数以上の企業は貢献を認めている12。とりわけ「デ

ータの閲覧・集計」の段階は、85%もの企業がその貢献を認識している。その一方で「デー

タの解析・AI 活用」については、辛うじて半数の企業が、企業活動に貢献していると答え

るに留まっている。データの解析が企業活動に貢献するには、例えば顧客の嗜好を捉えるモ

デルを適切に構築し、分析に組み込むといった作業が必要であると考えられるが、この部分

に課題が見られることが窺える。表２において見られた、データ処理方法が高度であっても、

保有するデータ資産をマークアップの向上に活かせていないことについても、同様の課題

がその背後にあるものと考えられる。 

 

  

                                                  
12 表４は、回答のあった企業すべてについて割合を計算した結果を示している。式(1)の推

定に用いた企業のみについて見た場合も、「データの収集」75.68%、「データの加工」59.46%、

「データの閲覧・集計」84.23%、「データの解析・AI 活用」45.91%、「分析結果の解釈」

63.35%と、ほぼ表４と同じ結果になる。 
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表４．データ活用段階別 企業活動への貢献度に対する主観的評価 

 

  

「とても貢献している」 

「多少貢献している」と 

回答したものの割合 (%) 

  

データの収集 75.68 

データの加工 61.76 

データの閲覧・集計 84.68 

データの解析・AI 活用 52.41 

分析結果の解釈 65.53 
  

 

５．結び 

本稿では、マークアップとの関係に注目して、わが国企業におけるデータ資産の活用状況

を分析し、その課題について考察した。欧米企業と異なり、日本企業のマークアップは停滞

しており、高いマークアップ率と市場シェアをさらに高めつつあるスーパースター企業と

いえるような存在も認められない。この差異の背景として、日本企業においてデータ資産が

有効な形で収益につながっていないことが指摘できる。マークアップに影響する他の要因

を所与とすると、企業が保有するデータ資産の量とその企業のマークアップの間には、有意

な相関が見られない。データ資産の活用実態も織り込んで分析すると、データを高頻度で活

用している企業については、保有するデータ資産の量がマークアップにつながる傾向が、相

対的に強くはなっているが、マークアップを有意に高めるには至っていない。 

その一方で、データ資産の保有量はその企業の TFP 水準とは有意に正の相関を持つ。つ

まり、現状において日本企業は、保有するデータ資産を事業の効率化やコストダウンなど、

生産性の向上のためには活用できているが、他社と差別化された製品・サービスを提供し、

収益性を高めることにはつなげられていないといえる。この点は、データ処理の方法が高度

であっても同様である。データ資産の持つ潜在的な価値を収益性の向上につなげるために

は、単に得られたデータを集計するだけでなく、分析のために顧客の嗜好を適切にモデル化

するなどの作業を経た上で、解析を行うといったことが求められると考えられるが、本稿に

おける分析結果や、企業の主観的な評価からも、現状では十分な対応ができているわけでは

ないといえる。この課題に対応して行くためには、単にデータの蓄積を増やすだけでは不十

分であるのはもちろんであるが、さらに企業が自らの事業がどのように収益を生み出すも

のなのかを踏まえつつ、データから適切な情報を導き出すための枠組みを考えていく必要

もあるだろう。 

そのためには、企業内でデータ分析部門と他の事業部門の連携を深めたり、データ活用人

材を育成したりなど、いくつかの企業戦略や政策対応の方法が考えられる。どのような方策
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が有効なものであるかの検証は、今後重要なリサーチトピックになりうる。企業のデータ保

有・活用実態について、さらに詳細な調査と、それをパネルデータ化して政策評価等につな

げていくことも肝要である。 
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