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概要

　現在の米国株式市場では取引の場が広く分散し，取引市場間の競争が激しくなっている．それ

にも関わらず，さらなる新規参入を試みる証券取引所がある．現在の取引所の手数料は高く，かつ手

数料体系もあまりにも複雑であるため，参入余地があると考えられているからである．既に数多く

の手数料体系が導入されているが，その一つにメイカー・テイカー制がある．メイカー・テイカー制

とは，成行注文者（テイカー）から手数料を徴収し，指値注文者（メイカー）にリベート（報酬）を

支払う手数料体系である．メイカー・テイカー制を採用した市場では，効率的な市場形成が見込ま

れるため取引シェアの向上が期待できるとされているが，まだ最終的な結論は得られていない．そ

こで本研究では，メイカー・テイカー制を採用した市場と採用していない２つの人工市場を構築し，

市場間での取引シェアの変化の様子を観察した．さらにボラティリティ，市場効率性についても調

査した．その結果，マーケットメイカーが，市場のビッド・アスク・スプレッドを小さくできる両建

て注文を出せるくらい十分なリベートを提供してもらえるとき，メイカー・テイカー制を採用した

市場の取引シェアが向上することが確認できた．しかし，リベートを十分に提供されていないとき

は，メイカー・テイカー制を採用していない市場に取引シェアが奪われることがわかった．そして，

ボラティリティに関しては採用市場では低下するのに対し，非採用市場では上昇することが確認で

きた．市場効率性については両市場とも向上することが確認できた．

* 本稿に示されている内容は，筆者ら個人に属し，株式会社日本取引所グループ及びその子会社・関連会社，スパークス・ア

セット・マネジメント株式会社及び著者らが所属する組織の公式見解を示すものではありません．また，ありうべき誤り

は，すべて筆者個人に属します．連絡先：八木勲 (iyagi2005@gmail.com)
† 神奈川工科大学大学院工学研究科情報工学専攻
‡ スパークス・アセット・マネジメント株式会社
§ 工学院大学情報学部システム数理学科
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1 はじめに

　現在の米国株式市場は取引の場の分散が大きく進み，取引市場間の競争が激しくなっている．そ

れにも関わらず，さらなる新規参入を試みる証券取引所があるが，その新規参入理由の一つとして，

現在の取引所の手数料が高く，かつ手数料体系があまりにも複雑であることが挙げられている (清水

(2020))．既に数多くの手数料体系が提案，利用されているが，その一つであるメイカー・テイカー制に

ついても議論が活発化している (Battalio et al. (2016); Brolley and Malinova (2020); Cox et al. (2019);

Foucault et al. (2013);岡田・齋藤 (2017); Yagi et al. (2020))．メイカー・テイカー制とは，成行注文者

（テイカー）から手数料を徴収し，指値注文者（メイカー）にリベート（報酬）を支払う手数料体系で

ある．

先行研究ではメイカー・テイカー制の利点と欠点の双方が議論されている．利点としては，次の 2点

が挙げられる．1つ目は，効率的な市場形成が見込まれる点である．通常マーケットメイカーは売り注

文価格と買い注文価格の差分（価格スプレッド）で利益を得るが，リベートをもらえるとその一部をリ

ベートで補填できるようになる．するとその分だけ価格スプレッドを小さくすることができる．価格ス

プレッドが小さくなると市場価格の振れ幅も小さくなるため，価格は常にファンダメンタル価格付近に

収斂し，市場が効率的になると考えられる．2つ目は，他の取引所に対して取引シェアの向上が期待で

きる点である (MacKenzie and Pardo-Guerra (2014))．これは，リベートを得ようとするメイカーに

よって（指値）注文が増えると，市場の流動性が高くなり，さらなる投資家の参入が期待できるからで

ある．

欠点としては，取引コストおよび価格の透明性が低下することが挙げられる．メイカー・テイカー制

の手数料率は市場参加者によって異なり，中でも米国株式市場においては 800種類にも及んでおり，実

質な取引コストを把握することが困難と言われている (CFTC-SEC (2011))．また，メイカー・テイカー

制によって支払う手数料が多くなるとテイカーにとってはその分負担が増えるが，取引コストそのもの

が増加するのかも自明ではない．なぜなら，取引コストには手数料のほかにマーケット・インパクト*1

が含まれるからである．メイカー・テイカー制を導入することで，流動性を供給するメイカーの参入が

多くなると，市場流動性が向上し，マーケット・インパクトが減少する．そして，マーケット・インパ

クトの減少幅が，テイカーが支払う手数料の増加幅より大きくなれば，テイカーの取引コストは結果的

には小さくなり，テイカーにとっても有利な状況となりえる．ところが，実データからはマーケット・

インパクトを計測することは困難なため実証分析は行いにくい．他にも，メイカー・テイカー制におけ

る手数料とリベートを同等に引き下げると最良気配値付近の注文の質が低下する（注文量が減少し約定

するまでの時間が長くなる）ことが知られている (Lin et al. (2016))．

これまでに 1つ目の利点であるメイカー・テイカー制が市場の効率性を向上させる点について確認で

きた (Yagi et al. (2020); 星野他 (2021))．しかし，もう 1つの利点である，取引シェアの向上について

はまだ十分な議論がなされていない．よって，本研究ではメイカー・テイカー制を採用した市場と採用

*1 テイカーが自分自身の取引によって市場価格に与える影響のことで，流動性の低い市場では自分自身の注文で取引価格を

大きく変動させてしまい，想定より高い（低い）価格での取引を強いられることになる．
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していない市場との 2市場間での取引シェアの検討を行うことを目的にする．本課題を実証分析にて行

う場合，現実のデータを用いてメイカー・テイカー制を採用した市場とそうでない市場の実データを比

較，検討することになるが，その過程で本制度とは異なる外的要因による影響が混入する恐れが出てく

るため作業が困難となる．このように従来の実証分析によるアプローチでは議論が行いにくい課題に対

して，人工市場を利用して解決を図る方法がある．

人工市場とは，コンピュータ上に仮想的に構築された金融市場マルチエージェントシステムである

(Chiarella et al. (2009); Chen et al. (2012); Yeh and Yang (2013))．人工市場では，エージェントにそ

れぞれ独自の売買手法を与え，それらを投資家として金融資産の取引をさせると，市場がどのように振

る舞うかを確認することができる．そして，その市場のマクロ現象を反映した投資家エージェントのミ

クロの行動様式を確認することもできる．最近では人工市場を用いて市場の規制や制度が金融市場に与

える本質的な影響を分析する研究が盛んに行われている (Yeh and Yang (2013); Mizuta et al. (2015);

Zhou and Li (2017))．

そこで，本研究ではメイカー・テイカー制を採用した人工市場と，採用していない人工市場の 2つを

構築し，リベートの多寡によって採用市場の取引シェアがどのように変化するか調査した．またエー

ジェントの市場選択が市場に与える他の影響として両市場のボラティリティと市場効率性の変化の様子

を確認した．

2 人工市場モデル

2.1 市場構成

本研究では Yagi et al.(Yagi et al. (2020))の人工市場モデルを基に，一般投資家エージェント，アルゴ

リズムエージェント，ポジションマーケットメイカーを導入した（図 1）．Yagi et al.(Yagi et al. (2020))

の市場は単一市場であったが，本研究では市場間取引シェアを確認するため市場を 2つに拡張する．1

つはメイカー・テイカー制を採用した市場（以下，採用市場とする），もう 1つはメイカー・テイカーを

採用していない市場（以下，非採用市場とする）である．なお，2つの市場では同一資産が取引されて

いるものとする．メイカー・テイカー制の手数料体系は 2.2節で詳しく述べる．また，取引シェアを測

定するため，一般投資家エージェントに市場選択を行う要素を追加した．

一般投資家エージェントは n 体，アルゴリズムエージェントは m 体 (ただし，1 ≤ m ≤ n) とする．

一般投資家エージェント jは j = 1から順に注文を出していく．そして j = nまで注文を出し終えたあ

と j = 1 に戻る．一般投資家エージェントが n/m 体（小数点以下切り捨て）注文を出すごとに，アル

ゴリズムエージェントが 1体注文を出す．アルゴリズムエージェント kは k = 1から順に注文を出し，

k = mまで到達すると k = 1に戻る．一般投資家エージェントは注文を行う直前に注文を出す市場を選

択する．アルゴリズムエージェントは各市場に半分ずつ存在し，kが偶数なら採用市場に，kが奇数なら

非採用市場に注文を出すように設定する．ポジションマーケットメイカーは各市場に 1体づつ存在し，

一般投資家エージェントおよびアルゴリズムエージェントが注文を行う前に売りと買いの注文両方をそ

れぞれ出す．

時刻 t は一般投資家エージェントおよびアルゴリズムエージェント 1 体が注文を出すたびに 1 だけ
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図 1 一般投資家エージェントの市場選択

増える．注文をしただけで取引が成立しない場合も時刻 tは 1ステップ進む．ポジションマーケットメ

イカーの注文で時刻 tは進まない．このモデルでの価格決定メカニズムは，買い手と売り手が価格を提

示し，両者の提示価格が合致するとその価格での取引が成立するザラ場方式（連続ダブルオークション

方式）とした．一般にザラ場方式では，投資家が発注した注文は，その注文と注文板の状態によって，

指値注文になるか成行注文になるかが決まる．投資家が発注した注文と市場の注文板の内容とを比較し

て，投資家の買い（売り）注文価格より低い（高い）売り（買い）注文が注文板に既に存在していれば，

この投資家の注文は成行注文となり，取引は即時成立する．取引が成立しなかった場合は，投資家が今

期発注した注文は指値注文として注文板に残る．よって，指値注文を出したエージェントはメイカーの

役割を，成行注文を出したエージェントはテイカーの役割を担うことになる．

2.2 手数料体系

取引所の市場運営は営利事業であり，その利益は各投資家が取引を行った際の手数料でまかなってい

る．メイカー・テイカー制を採用した 1取引あたりの取引所の利益は，式（1）で表すことができる．

REX = CT − RM (1)

REX は取引所の必要利益，RM は取引所がマーケットメイカー（2.5節参照）へ支払うリベート（負の

手数料），CT はテイカーが取引所に支払う手数料を表す．取引所の必要利益は Yagi et al.(Yagi et al.

(2020)) と同じく REX = 0.1% とする．REX，RM，CT は後述するファンダメンタル価格に対する比で

示す．
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2.3 一般投資家エージェント

一般投資家エージェントは，一般的な投資戦略に基づいて取引を行う投資家を想定したエージェント

である．一般投資家エージェントは，ファンダメンタル価格を参照し投資判断を行うファンダメンタル

戦略，過去の価格推移を利用して投資行動を行うテクニカル戦略，試行錯誤的な投資判断を表すノイズ

戦略からなる．また，市場状況の変化にあわせて学習することで，ファンダメンタル戦略とテクニカル

戦略の比重を適宜切り替えていく．以下に一般投資家エージェントの注文プロセスを記す．一般投資家

エージェントは以下の手順に従い，買いと売りの判断を行う．一般投資家エージェント jが時刻 tの時

に予想する価格の変化率（予想リターン）re
t
j
は式（2）から求められる．

re
t
j =

1

w1
t
j
+ w2

t
j
+ uj

�
w1

t
jr1

t
j + w2

t
jr2

t + ujϵ
t
j

�
(2)

ここで，wi
t
j
は時刻 tにおける一般投資家エージェント jの i項目の重みであり，シミュレーション開

始時にそれぞれ 0から wimax までの一様乱数で決める．右辺の分子の 1項目の w1
t
j
はファンダメンタル

戦略の成分の重み，2項目の w2
t
j
はテクニカル戦略の成分の重みである．uj はノイズ戦略の成分の重み

であり，シミュレーション開始時にそれぞれ 0から umax までの一様乱数で決められ，シミュレーショ

ン中は変化しない．これらの重みは互いに独立して変化する．これら 3つの重みからくる影響は式（2）

の右辺の分母にて正規化することで平準化している．

ri
t
j
は時刻 tにおける一般投資家エージェント jの i項目の予想リターンである．1項目の r1

t
j
はファ

ンダメンタル成分のリターンであり，ln
�
Pf /P

t−1
�
とする．これは，ファンダメンタル価格と 1期前の

取引価格を比較し，取引価格の方が低ければ正，高ければ負の予想リターンを意味する．Pf は時間で変

化しない一定のファンダメンタル価格である．Pt は時刻 tにおける取引価格（取引されなかった時刻で

は直近取引された価格であり，t = 0では Pt = Pf とする）である．2項目の r2
t
j
はテクニカル成分の予

想リターンであり，ln
�
Pt−1/Pt−1−τ j

�
とする．これは，過去のリターンが正なら正，負なら負の予想リ

ターンを意味している．τ j は 1から τmax までの一様乱数でエージェントごとに決める．ϵ
t
j
は時刻 tに

おけるエージェント jのノイズ成分であり，平均 0，標準偏差 σϵ の正規分布乱数である．

式（2）で導いた予想リターンを基に予想価格 Pe
t
j を式（3）で求める*2．

Pe
t
j = P

t−1exp
�
re
t
j

�
(3)

注文価格 Po
t
j は平均 Pe

t
j，標準偏差 Pσ

t
j の正規分布乱数で決める．ただし，Pσ

t
j = Pe

t
j · estとする．est（

0 < est ≤ 1）を便宜上，「ばらつき係数」と呼ぶ．そして，Po
t
j が Pe

t
j より小さければ，リスク資産 1単

位の買い注文を出し，Po
t
j が Pe

t
j より大ければ，リスク資産 1単位の売り注文を出す．

学習はエージェントごとに注文の直前に行われ，各成分の予想リターン ri
t
j
（ただし，i = 1, 2）の符号

の向きと学習期間のリターン rl
t = ln
�
Pt−1/P(t−1)−tl

�
の符号の向きとを比較し，wi

t
j
を式 (4)のように書

*2 本研究では対数リターンを使用している．そのため予想リターンは現在の価格の対数と予想価格の対数の差である．すな

わち，re
t
j
= lnPe

t
j − lnPt = lnPe

t
j/P

t であり，これより式（3）が導き出される．
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図 2 一般投資家エージェントの市場選択

き換える．

同符号なら，wi
t
j
← wi

t
j
+ kl
���rlt
��� qjt
�
wimax − wi

t
j

�
異符号なら，wi

t
j
← wi

t
j
− kl
���rlt
��� qjtwi

t
j

(4)

ここで，kl は定数，qj
t は時刻 t，エージェント jに与えられる 0から 1までの一様乱数である．つま

り，式 (4)では，価格変化の方向の予測と現実の価格変化の方向が一致した戦略の重みを引き上げ，外

れている戦略の重みを引き下げるようにしている．また式 (4)の学習プロセスとは別に，wi
t
j
を確率 δl

で 0から wimax までの一様乱数にて再設定を行う．これは，これまでの投資戦略を抜本的に見直すため

に，試行錯誤的により良い戦略を模索している姿を，客観的にモデル化したものである．

一般投資家エージェントは注文価格と注文種別（買いまたは売り）を決定したのちに注文を出す市場

を選択する．図 2は一般投資家エージェントが市場を選択するプロセスを表したものである．市場を選

択するため，それぞれの市場の注文板から最も安い売り注文（最良売り気配注文）または最も高い買い

注文（最良買い気配注文）を確認する．エージェントが決定した注文が採用市場または非採用市場のい

ずれかで約定する場合，注文が約定する方の市場に（成行）注文を出す．どちらの市場でも約定しない

場合，採用市場 : 非採用市場 = 50 : 50で（指値）注文を出す．どちらの市場でも約定する場合，市場の

手数料を考慮した上でより安く（高く）取引できる市場に買い（売り）の（成行）注文を出す．

2.4 アルゴリズムエージェント

アルゴリズムエージェントはアルゴリズムトレードを行う機関投資家を想定したエージェントであ

る．ここでいうアルゴリズムトレードとは予め決められた大口の注文を小口に分けて少しづつ自動的に

執行する取引を指す．本モデルではこの戦略を規則的に注文数 1の成行買い注文でモデル化している．

6



アルゴリズムエージェントは発注の際に，最良売り気配注文を確認する．約定する最良売り気配注文

が注文板に存在すれば，その注文の価格にティックサイズ ∆Pを加えた価格で買い注文を出すことで，

注文を成行約定させる．約定可能な最良売り気配注文が存在しない場合，注文は行わない．

2.5 ポジションマーケットメイカー

ポジションマーケットメイカーはマーケットメイク戦略をとる機関投資家を想定したエージェント

で，自身のポジション（保有しているリスク資産数，買いなら正，空売りなら負）を考慮に入れ，最

良買い気配値と最良売り気配値から注文基準価格を求め，この価格に，提示スプレッド θpm（1取引あ

たりの期待利益率）を加えた価格で売り注文を，減じた価格で買い注文を同時に出す (Nakajima and

Shiozawa (2004); 草田裕紀他 (2015); Yagi et al. (2020))．以下，単にマーケットメイカーと呼ぶ．時

刻 tにおける取引市場の最良売り気配値 Pt,sell，最良買い気配値 Pt,buy，マーケットメイカーの提示スプ

レッドを θpm，時刻 tと t + 1の間にマーケットメイカーが抱えるポジションを stpm，ポジション考慮度

を wpm とすると，買い注文価格 P
t,buy
o,pm と売り注文価格 Pt,sello,pm は式（5）で基準注文価格 Pt

fv,pm
を求めた

後に，式（6），式（7）で決定される．

Ptfv,pm =
Pt,buy + Pt,sell

2

�
1 − wpm

�
stpm
�3�

(5)

P
t,buy
o,pm = P

t
fv,pm −

1

2
Pfθpm (6)

Pt,sello,pm = P
t
fv,pm +

1

2
Pfθpm (7)

stpm は，買い（売り）注文の取引が成立するごとに 1増加（減少）する．stpm が正（負）の状態のとき

買い（売り）ポジションであることを意味する．wpm はポジションが買いまたは売りに偏らないように

するために用いる係数である．wpm を高く設定するほど，マーケットメイカーのポジションが買い（売

り）のとき，式（5）の Pt
fv,pm

がより低く（高く）なるよう設定される．その結果，マーケットメイカー

の買い（売り）注文は最良買い（売り）注文になりにくくなるため取引も成立しなくなるが，売り（買

い）注文は最良売り（買い）注文になりやすくなるため取引が成立しやすくなる．

P
t,buy
o,pm と Pt,sello,pm にはマーケットメイカーの成行注文を防ぐため価格に制約を加える．その制約を式（8）

に示す．

P
t,buy
o,pm ≥ Pt,sell

Pt,sello,pm ≤ Pt,buy
(8)

これらの制約を満たすときのマーケットメイカーの発注価格は式（9），式（10）のようになる．これ

により買い注文と売り注文の価格が逆転することも防ぐことができる．

P
t,buy
o,pm ≥ Pt,sell のとき，

P
t,buy
o,pm = P

t,sell
− ∆P,

Pt,sello,pm = (Pt,sell − ∆P) + Pf · θpm
(9)
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Pt,sello,pm ≤ Pt,buy のとき，

P
t,buy
o,pm = (Pt,buy + ∆P) − Pf · θpm,

Pt,sello,pm = P
t,buy + ∆P

(10)

本研究ではマーケットメイカーに，1取引（1単位の売り注文と買い注文）で生じる期待利益を設け

る．マーケットメイカーは期待利益とメイカーのリベート RM を考慮に入れ提示スプレッド θpm を調節

していく．θpm の求め方を式（11）に示す．

θpm = ReM − 2RM (11)

ReM はマーケットメイカーが 1 取引あたりに必要な期待利益である．本研究では Yagi et al.(Yagi

et al. (2020))と同じく，ReM = 0.3%の固定値とし，対ファンダメンタル価格比で表す．RM に係数 2

がついていることに注意する．これは，メイカーが 1取引行ったとき（売り注文と買い注文の両方が約

定したとき）に，取引所から 2注文に対するリベートが支払われることを意味している．以上の条件下

で，マーケットメイカーのリベートが変化したときの提示スプレッドとテイカーの手数料の変化の関係

を表 1に示す．なお，RM =-0.050%のときは，CT = 0.050%となっている．これは．メイカーとテイ

カーともに 0.050%の取引手数料を支払うことを意味しており，採用市場に参加しているエージェント

の投資行動は非採用市場のそれと実質的に全く同じ意思決定を行うことになる．よって，RM =-0.050%

のときは，採用市場も非採用市場とみなすことができる．

表 1 リベートが変化したときの提示スプレッドとテイカーの手数料（ただし，ReM = 0.300%, REX = 0.100%）

RM θpm CT

-0.050% 0.400% 0.050%

-0.025% 0.350% 0.075%

0.000% 0.300% 0.100%

0.025% 0.250% 0.125%

0.050% 0.200% 0.150%

0.075% 0.150% 0.175%

0.100% 0.100% 0.200%

0.125% 0.050% 0.225%

0.140% 0.020% 0.240%

0.145% 0.010% 0.245%

3 実験

3.1 実験概要

本研究では採用市場と非採用市場の 2 つの人工市場を構築し，各市場間での取引シェアの議論を行

う．それに加え，市場選択が各市場へ与える影響を確認するため，各市場のボラティリティと市場非
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効率性の確認も行う．採用市場のリベートは表 1 のようにリベート RM を-0.050% から 0.125% まで

の 0.025% 刻みと 0.140%，0.145% と変化させる．非採用市場のリベートは 2.5 節で述べたように，

RM=-0.050% で一定とする．各パラメータ値を表 2 に記す．te はシミュレーション終了時の時刻であ

る．シミュレーションは各条件の下でそれぞれ 50回ずつ試行し，その結果をもとに議論を行った．

表 2 基準となるパラメータ　

パラメータ 値

n 980

m 20

w1max 1

w2max 10

umax 1

τmax 10,000

σϵ 0.06

est 0.003

tc 20,000

∆P 1.0

Pf 10,000

te 1,000,000

δl 0.01

kl 4.0

tl 10,000

wpm 0.00000005

3.2 取引シェア

各市場間の取引シェアを測定するために，市場の出来高（取引が成立した回数）を使用する．シミュ

レーション終了時の各市場の出来高を計測し，出来高の比率を取引シェアとして算出する．採用市場の

出来高を VA，非採用市場の出来高を VB とした場合の，採用市場の取引シェア SA と非採用市場の取引

シェア SB の求め方を式（12），式（13）に示す．

SA =
VA

VA + VB
(12)

SB =
VB

VA + VB
(13)
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3.3 マーケット・インパクト

マーケット・インパクトとは自分自身の注文がどれくらい市場価格に影響を与えたかを示す指標であ

る．本研究では，アルゴリズムエージェントがファンダメンタル価格 Pf よりどれだけ高い価格で取引

を行ったかをマーケット・インパクトMIとして定義する（式 (14)参照）．

MI =
1

nbuy

nbuy�
l=1

pl
buy

− Pf

Pf
(14)

ここで，nbuy はシミュレーション 1 試行期間においてアルゴリズムエージェントが購入した資産の

総数，pl
buy
はそのうちの l 回目の資産購入時の価格である．アルゴリズムエージェントが存在しない

場合，取引価格の平均はファンダメンタル価格とほぼ同じになることが明らかになっている (Mizuta

et al. (2014))．そのため，マーケット・インパクトを測定して値が高くなればアルゴリズムエージェン

トの取引が市場に影響を及ぼしているといえる．MI = 0となれば，アルゴリズムエージェントの取引

は影響を及ぼしていないことになる．マーケット・インパクトはファンダメンタル価格に対する購入価

格の平均乖離度で表している．

今回アルゴリズムエージェントは成行買い注文のみを行うため，アルゴリズムエージェントの（平均）

取引コストはマーケット・インパクトMIと各市場の手数料 CT の和で求めることができる．

3.4 市場非効率性

市場の効率性を測定する指標として市場非効率性Mie を用いる (Mizuta et al. (2016))．式（15）に市

場非効率性の求め方を示す．

Mie =
1

te

te�
t=0

���Pt
i
− Pf

���
Pf

(15)

Pt
i
は時刻 t における i 市場での取引価格（取引されなかった時刻では直近取引された価格であり，

t = 0では Pt
i
= Pf とする）である．Mie は 0以上の値をとり，0ならば完全に効率的，値が大きくなる

につれて非効率的であることを表している．市場非効率性はファンダメンタル価格に対する市場価格の

平均乖離度で表している．

3.5 モデルの妥当性

実験を行う前に本人工市場モデルの妥当性を検証した．シミュレーションモデルは実証研究 (Cont

(2001); Sewell (2006))で得られている統計的性質（stylized fact）が満たされているかで判断される．

今回は人工市場に用いられる代表的な stylized factであるファット・テイルとボラティリティ・クラス

タリングを判断基準とした．ファット・テイルは，市場価格リターンの度数分布が正規分布と比べて裾

が厚くなり，尖度が正となる状態を指す．ボラティリティ・クラスタリングは，市場価格リターンの 2

乗の自己相関がラグがある場合でも正の相関を示すことを指す．一例として，基本となるメイカー・テ
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イカー制非採用時，RM=-0.050%の場合のスタイライズド・ファクトを表 3に示す．この表からわかる

ように，尖度が正を示しているため，ファット・テイルを満たしている．また騰落率の 2乗の自己相関

は，ラグがある場合でも正の相関を保っており，ボラティリティ・クラスタリングを満たしていること

がわかる．以上より，本人工市場は妥当であることが示された．

表 3 スタイライズド・ファクト（ただし，RM=-0.050%）

尖度 34.644

lag1 0.0216

価格騰落率の lag2 0.0205

2乗の lag3 0.0196

自己相関 lag4 0.0202

lag5 0.0205

3.6 結果と考察

採用市場と非採用市場の取引シェアを比較すると，採用市場のリベートが低いときは，非採用市場の

取引シェアの方が高くなった．しかし，採用市場のリベートが一定に達すると今度は採用市場の取引

シェアの方が高くなった．ボラティリティは採用市場のリベートが増加するにつれて，採用市場では常

に低下し，非採用市場では常に上昇した．市場非効率性は採用市場と非採用市場ともに，採用市場のリ

ベートが増加するにつれて減少し，2市場間での差異はほとんど見られなかった．

図 3 各市場の取引シェア
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図 4 各市場のボラティリティ

図 5 各市場の市場非効率性

3.7 取引シェア

各市場間の取引シェアの結果を図 3に示す．採用市場のリベートが-0.050%から 0.075%の間（これ

以降，この区間を「区間 A」と呼ぶ．それに対し 0.075%から 0.150%の区間を「区間 B」と呼ぶ．）は，

非採用市場の取引シェアの方が高くなった．このような結果になったメカニズムは次のとおりである．

Yagi et al. (2020)において，1回の約定で得られるリベートが大きいほど，テイカーの取引コストは小

さくなることが確認されている*3．取引コストが低くなれば，テイカーは採用市場に発注する方が安く

*3 理由は次のとおりである．リベートが大きくなるほど，マーケットメイカーは自身の注文の提示スプレッドを狭めること

ができるようになる．そして，ある時点で市場のビッド・アスク・スプレッドより提示スプレッドが小さくなる（本実験で

は区間 Aと区間 Bの境界（リベートが 0.075%）付近でこの現象が起きていることを確認している）．すると，マーケット

メイカーの注文が最良気配になりやすくなり，価格変動が抑えられることでマーケット・インパクトが小さくなるため，テ
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買える（高く売れる）ことが多くなる．その結果，採用市場での取引は活発になり取引シェアが高く

なる．

次に，区間 A において採用市場と非採用市場の取引シェアがそれぞれ漸減，漸増している理由を述

べる．この区間ではマーケットメイカーの注文は市場のビッド・アスク・スプレッドに全く影響を与え

ない．そのためマーケット・インパクトも小さくならず，テイカーの取引コストは一方的に増加するこ

とになる．その結果，一般投資家エージェントの注文は非採用市場の方にますます流れてしまうからで

ある．

以上より，マーケットメイカーが自身の注文の提示スプレッドを市場のビッド・アスク・スプレッド

より小さくできるくらい十分なリベートが支払われるならば，メイカー・テイカー制を採用した市場は

非採用市場から取引シェアを獲得できる可能性があることがわかった．しかし，リベートを無尽蔵に増

やしたからといって採用市場の取引シェアが増えるわけでない．なぜなら，マーケットメイカーの提示

スプレッドはティックサイズより小さくできないため，採用市場のビッド・アスク・スプレッドもそれ

以上小さくなることはない．その結果，採用市場の取引シェアの獲得も頭打ちになると考えらえる．

3.8 ボラティリティ

各市場のボラティリティの結果を図 4に示す．なお本研究のボラティリティはリターン（騰落率）の

標準偏差で表している．採用市場のボラティリティは区間 Aでは大きな変化はないが，区間 Bでは低

下している．区間 A ではマーケットメイカーの注文は市場のビッド・アスク・スプレッドに影響を与

えないため，市場の価格形成にも影響が及ばない．そのためボラティリティも安定した状態が続いてい

る．しかし区間 Bでは，マーケットメイカーの提示スプレッドが市場のビッド・アスク・スプレッドよ

り小さくなるほど市場の価格変動幅も小さくなる．その結果ボラティリティも減少していく．

非採用市場のボラティリティは，リベートが増加するにつれて常に上昇している．ただし，区間 Aと

区間 Bでそのメカニズムは若干異なる．区間 Aではリベートが増加するほど非採用市場の取引シェア

が高くなっている（図 3.7参照）．これは非採用市場で一般投資家エージェントの成行注文が増加して

いることを意味している．取引が多くなれば自然と市場のビッド・アスク・スプレッドは広がってしま

い，取引価格が上下に大きく変化しボラティリティが上昇していく．一方，区間 Bでは採用市場の方が

市場のビッド・アスク・スプレッドが小さくなるため，一般投資家エージェントが非採用市場に発注し

なくなる．すると，一般投資家エージェントの指値注文による注文板形成も行われにくくなるため，注

文板が薄くなり一回の取引で価格が大きく動いてしまう．その結果区間 Bでもボラティリティの増大が

続く．

3.9 市場非効率性

各市場の市場非効率性を図 5に示す．市場非効率性は採用市場，非採用市場ともにほとんど同じよう

な動きとなった．区間 Aでは大きな変化は見られないが，区間 Bではリベートが上昇するにつれ減少

していった．

イカーの取引コストが小さくなるからである．
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図 6 非採用市場における一般投資家エージェントの注文の範囲

区間 Aではマーケットメイカーの注文は市場のビッド・アスク・スプレッドに影響を与えないため，

どちらの市場も同じような価格推移となる．しかし区間 Bでは採用市場はマーケットメイカーがファン

ダメンタル価格付近で提示スプレッドを狭めていく．すると，市場価格がファンダメンタル価格から離

れるような値動きをしようとしても，マーケットメイカーの形成する狭い提示スプレッド付近で注文が

約定される．その結果，市場非効率性が下がる（市場効率性は上がる）．一方区間 Bの非採用市場にお

いては，マーケットメイカーは提示スプレッドを狭めないにもかかわらず，採用市場と同様に市場非効

率性は減少していった．その理由は，一般投資家エージェントの市場選択によって，採用市場の値動き

が非採用市場の値動きに影響を与えるためであった．以下，そのメカニズムを図 6を用いて説明する．

採用市場がリベートを十分に提供した場合，採用市場のビッド・アスク・スプレッドは非採用市場のそ

れより小さくなる．ここで，一般投資家エージェントの買い注文がどのように取り扱われるかを見てみ

る．非採用市場に発注されるときは，採用市場の最良売り気配より低い価格の指値注文となる*4（もし

相対する売り注文が既に注文板にあるのなら，その注文と即時約定することは考えられるが，いずれに

せよそのときの価格は採用市場の最良売り気配より低いと考えられる）．売り注文も同様に考えること

ができ，非採用市場では採用市場の最良買い気配より高い価格の指値売り注文となる．以上より，非採

用市場に発注される注文は，採用市場の最良買い気配値と売り気配値の間で取引されることになり，採

用市場と同じような価格を形成することになる．その結果，非採用市場の非効率性も採用市場のそれと

同じように減少する．

4 まとめと今後の課題

本研究では，メイカー・テイカー制を採用した人工市場（採用市場）と，採用していない人工市場（非

採用市場）の 2 つを構築し，リベートの多寡によって採用市場の取引シェアがどのように変化するか

を調査した．また，エージェントの市場選択が各市場に与える影響を確認するため，各市場のボラティ

リティと市場非効率性の確認も行った．その結果，マーケットメイカーが自分自身の注文によって市場

*4 採用市場で約定するのであれば，採用市場に成行で発注されるため．
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のビッド・アスク・スプレッドを小さくできるくらい十分なリベートを提供してもらえるならば，メイ

カー・テイカー制を採用した市場の取引シェアが向上することが確認できた．反対にリベートを十分に

提供されないときは非採用市場に取引シェアが奪われることも明らかになった．ボラティリティは採用

市場では低下し，非採用市場では上昇することが確認できた．市場非効率性はリベートが大きくなるほ

どどちらの市場でも低下（市場効率性は向上）し，それらに大きな差がないことも確認できた．

以上より，リベートがマーケットメイカーに十分提供されているとき，メイカー・テイカー制はその

制度を採用している市場のボラティリティを低下させ，市場も効率化させ，さらに他市場も効率化させ

る可能性があることが確認できた．しかし，リベートを適切に提供できていないときは，メイカー・テ

イカー制を採用した市場が他の市場に取引シェアを奪われてしまうことが明らかになった．さらに，リ

ベートを無尽蔵に増やしたからといって採用市場の取引シェアが永遠に増えるわけでないことも示唆さ

れている．確かにリベートを増やすほどマーケットメイカーは自分自身の両建て注文のスプレッドを小

さくできる．しかしそれはティックサイズより小さくできないため，採用市場のビッド・アスク・スプ

レッドもそれ以上小さくなることはない．その結果，採用市場の取引シェアの獲得もどこかで頭打ちに

なると考えらえる．これは，ビッド・アスク・スプレッドが十分小さい市場においてはメイカー・テイ

カー制による取引シェア獲得戦略の効果は限定的になるかもしれないことを意味している．よって，取

引所がメイカー・テイカー制を採用する場合，闇雲にリベートを提供するのではなく，その市場ではメ

イカーがどの程度のリベートを望んでいるか，そのリベートを提供できる余裕はあるか，それに見合っ

た見返りを得られるかなどを十分に精査する必要があるだろう．

本研究では，一般投資家エージェントの注文が採用・非採用市場のどちらの市場でも約定しないとき

は，どちらかの市場に等確率で指値で注文するようにしている．しかし，リベートが高くなると一般投

資家も採用市場の方に優先して注文を出すようになることも考えられる．よって，今後の課題として，

リベートが高くなるほど一般投資家エージェントが採用市場に優先して指値注文を出すケースについて

も考えていきたい．

付録 A 取引コスト

星野らは (星野他 (2021))，メイカー・テイカー制を採用した市場（取引シェアを取り合う他の市場は

存在しない）においてリベートが増加したときにテイカーの取引コストがどのように変化したかを議論

している．テイカーの取引コストは本研究と同じくアルゴリズムエージェントの取引から計測している

（3.3節参照）．リベートが少ないときは，リベートが増加していくに従い，テイカーの取引コストも増

加傾向にあるが．本研究同様マーケットメイカーの提示スプレッドが市場のビッド・アスク・スプレッ

ドと同じくらいになりはじめたところから減少に転じている（図 7参照）．これはマーケット・インパ

クトが小さくなり始めたことに起因している．図 8は本研究における採用市場と非採用市場の取引コス

トの推移である．傾向としては星野ら (星野他 (2021))と同じ傾向であることが確認できた．非採用市

場の方が取引コストが低い理由は，期間 Aにおいては採用市場の方がリベートの手数料が大きく反映さ

れるためで，期間 Bにおいては取引シェアが採用市場にとられる（成行注文が減る）ことで非採用市場

のマーケット・インパクトも小さくなるためである（マーケット・インパクトの減少幅は採用市場の方

が大きいが，非採用市場との手数料の差を覆すほどの減少幅は得られなかったため，非採用市場の取引
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コストの方が若干低く推移している）．

図 7 マーケット・インパクトとテイカーの取引コスト (星野他 (2021)（凡例一部加工）)

図 8 本実験下におけるテイカーの取引コスト
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