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1. はじめに
1.1 ソーシャルトレーディングサービス

近年，新しい投資プラットフォームとしてソーシャル

トレーディングの人気が高まっており，ZuluTrade∗や

eToro†などの数多くのサービスが存在する．一般的な

投資では，ファンダメンタル分析やテクニカル分析など

の手法を用いて投資商品を実際に売買することで利益を

得る．一方ソーシャルトレーディングでは，ユーザはパ

フォーマンスの高いトレーダ群を選択してフォローする

ことにより，フォローしたトレーダの取引に応じて間接

的に投資商品を売買し利益を得ることができる．(図 1）．

ソーシャルトレーディングサービスでは，投資に関する

知識がない層にとっても参加しやすく，今後も利用者や

取引額が拡大していくことが見込まれる．

似たような投資形態として投資信託がある．投資信託

は，投資信託ファンドが投資家から資金を集め，投資信

託ファンドが株式や債券などに投資・運用する投資形態

である．投資信託ファンドは専門家の集まりでありある

程度信頼がおける一方，手数料が高い，最低購入金額が

１万円程度のものが多く投資ができないどのデメリット

がある．ソーシャルトレーディングは，より少額の資本

から投資ができる一方，誰でもトレーダになることがで

きるためパフォーマンスの低いトレーダも多く，トレー

ダの取捨選択が難しいというデメリットがある．

ソーシャルトレーディングサービスの利用者は二つに

大別でき，本論文ではそれらをトレーダとユーザと呼ぶ．

トレーダ

実際に投資商品の売買を行う．フォロワーや成果に

応じて手数料をもらうことができる．

ユーザ

直接は投資商品の取引を行わず，トレーダをフォロー

することで間接的に投資商品の売買を行う。サービ

ス利用者の多くがユーザである．

ソーシャルトレーディングサービスでの利益額は，フォ

ローするトレーダのパフォーマンスに依存する．従って

公開されているトレーダの情報を考慮して適切なトレー
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図 1: ソーシャルトレーディングサービスの仕組み

ダを選ぶことが重要である．公開されているトレーダの

情報には，過去の取引履歴，評価指標，プロフィールやラ

ンキングなどがある．しかしながら、市場の状況が日々変

化する中で，膨大な数のトレーダの情報を整理し適切な

トレーダの選択することは難しい．これは掲示板や質問

サイトでも、頻繁に議論されておりユーザーにとって悩

みの種となっている．サービスもトレーダのランキング

機能を提供しているが信頼性が低く十分に活用されてい

るとはいえない．具体的には過去数ヶ月間の成績に基づ

いて算出されるため，ハイリスクハイリターンのトレー

ダがランキングの上位になりやすく，ランキングの変動

が激しい．本研究では，主要なソーシャルトレーディン

グサービスの一つである ZuluTrade のデータを利用す

る．このサービスでは外国為替証拠金取 (FX)の取引が

行われており，為替取引でのソーシャルトレーディング

を対象とする．

1.2 研究概要

本研究の目標は，市場に影響のあるニューストピック

とそれを得意とするトレーダ群を発見することである．

具体的には取引履歴とニュースデータを利用し，トレー

ドに影響を与えるニューストピックを抽出し，同時に各

ニューストピックを得意とするトレーダを発見すること

である．本研究により，将来起きる可能性のあるニュース

イベントやトレンドを予測した場合，得意とするトレー

ダを発見できる．

為替相場は，経済指標の発表，政治的決定や有事な

ど様々なニュースイベントで大きく変動し，トレーダも

ニュースイベントを考慮して取引を行っている．(図 2)．

また，ソーシャルトレーディングでは自己紹介文で自分



図 2: トレーダは為替市場を変動させるニュースイベン

トに注目している．

が着目しているニュースイベントを明言するトレーダも

存在し，トレーダごとに着目するニューストピックは異

なっている．そこで本研究で提案するモデルは，ニュー

スイベントが為替市場や為替トレーダの取引行動に影響

を与えるという仮定に基づく．提案手法では，3つの観

測行列を構築し，協調型非負値行列因子分解 (Collective

NMF[13]を利用することで，トレーダ ·取引 ·ニュース
の関係を明らかにすることでトレーダの特徴理解を支援

する．

本研究の貢献は，次のようにまとめられる．

• 因子行列の制約を考慮した行列因子分解により，テ
キストデータ（ニュース）と数字データ（取引履歴）

を同時に扱うトレーダの特徴分析モデルを提案し

た．これにより，市場に影響のあるニューストピッ

クとそれを得意とするトレーダ群を発見することが

できる．

• 取引履歴を用いることにより，ニュースイベントが
為替取引に与える影響の時間的関係性を明らかにし

た．ニュースイベントと金融市場の関連性を前提と

した既存研究は多く存在するが，ニュースイベント

が実際に金融市場に与える影響の大きさやその影響

期間を定量的に評価した論文は少ない．

本論文の構成は次の通りである．2節では関連研究を

示し，3節では本研究で提案するモデルについて記す．4

節ではモデルの学習，5節では実験結果について説明す

る．6節はまとめである．

2. 関連研究
2.1 ソーシャルトレーディングサービス

ソーシャルトレーディングサービスでは，ユーザはパ

フォーマンスの高いトレーダ群を選択してフォローす

ることにより，フォローしたトレーダの取引に応じて間

接的に投資商品を売買し利益を得ることができる．Pan

らは，ソーシャルトレーディングサービス eToro を対

象に調査を行い，自分で取引を行うユーザーに比べて

他のトレーダをコピーするトレーダは高い Return On

Investment(ROI)を得ることを示している [12]．

Leeらは，一般的な投資で利用される評価指標である

リスクとリターンに加え，ソーシャルトレーディングサー

ビス特有の評価指標として consistencyという評価指標

を提案している [8]．これは，トレーダの取引の一貫性

を意味し，利益などの標準偏差などから計算し，これに

よりソーシャルトレーディングにおいて適切にトレーダ

の総合的評価ができることを示した．各指標から線形モ

デルによって総合的なスコアを算出しトレーダを推薦す

るシステムも提案している．

しかしながら Lee らの手法は，トレーダの得意なト

ピックを考慮しておらず，推薦されたトレーダが市場ト

レンドが変化した場合でも適切であるとは限らない．ま

た，トレーダの各評価指標の重み付けがヒューリスティッ

クであるという問題点がある．本研究は，ニュースイベ

ントによって潜在的なトピックを考慮することで，現在

の市場トレンドに合うトレーダを発見できるという点で

異なる．

2.2 エキスパートマイニング

ソーシャルネットワークサービスにおけるコミュニティ

理解には，オピニオンリーダや専門家など権威のあるユー

ザを発見することが重要であり，多くの方法が提案され

ている ([3]，[9]，[11])．ユーザ関係に基づく手法では，

El-Korany [3] は Stackoverflow のようなオンラインコ

ミュニティの専門家を推薦する方法を提案している．オ

ンラインコミュニティは，通常，一般ユーザと専門家で

構成されるため，ソーシャルネットワークサービスの評

価機能を利用して，他社から高い評価を得ているユーザ

が専門家であるとみなし，エキスパートユーザを識別し

ている．Liら [9]は，Twitterにおいて，継続時間マルコ

フプロセス（IDM-CTMP）に基づく情報拡散モデルと

呼ばれる，他のユーザにどの程度影響を与えたかを予測

する方法を提案している．具体的には，Twitterの投稿や

それがリツイート，お気に入りされる頻度に基づく分析

である．馬ら [11]は，人物検索のためにURLやスニペッ

ト，検索結果数などから総合的に判断した famousnessと

よぶランキング指標を提案した．

しかしソーシャルトレーディングは発展途上のサービ

スであり，上記のような人や投稿を評価する機能やメタ

データが備わっていない．そのため，提案された手法を

直接適用することはできない．

2.3 ニュースイベントと為替市場の関係

Luiら [10]によると，為替取引の 85% 以上は，ファン

ダメンタル分析とテクニカル分析両方を考慮して行われ



ている。為替市場は国や経済の状況をリアルタイムに反

映しており，例えば以下のようなニュースイベントは市

場を大きく動かす．

• 各国の政府政策や中央銀行の金融政策等の発表

• GDPや雇用統計などの経済指標の発表

• テロなどの有事

• 原油などの資源価格

Bauwensら [1]は，ニュースイベントがユーロ/アメリ

カドルの為替市場に与える影響について調査し，為替相

場はニュース発生後だけでなくニュースの発生前におい

ても影響を受けていると結論づけた．しかし，影響を与

えやすいニュースを著者の判断のもと手動で選択してお

り，どのようなニュースが影響を与えにくいかやニュー

スが為替相場に与える影響の期間については議論されて

いない．本論文では，ニュースイベントが実際に為替市

場に与える影響の大きさやその影響期間を評価する．

3. 関係データ学習
3.1 非負値行列因子分解

非負値行列因子分解（NMF : Nonnegative Matrix Fac-

torization）は，非負値からなる行列を分解する手法で

ある [6]．近年，画像，音声，文書，購買データなど幅広

い分野で注目されている．非負値行列を 2つの非負値行

列に分解することで，次元削減を行うと同時に，もとの

行列が持つ潜在的要素を明確に示すことができる．次元

削減を行う手法の一つであり，一つの巨大な行列を複数

の行列に効率良く分解する．これによりよりよい推薦を

行うことができたり，特徴抽出が可能になる．

M×Nのサイズをもつ非負値行列X = [x1，．．．，xN ] ∈
RM × N が与えられたとき，NMFは積がもとの行列 X

と近くなる二つの非負値行列，U = [uik] ∈ RM × K と

V = [vjk] ∈ RN × K を推定する．

X ≈ U × V T (1)

U× Vと Xの差が最小となるように推定を行い，ユー

クリッド距離を利用した損失関数を最小化するように定

式化される．式 (2)は距離関数にフロベニウスノルムを

利用した場合の損失関数の例である．

O =
∥∥X − UV T

∥∥2 =
∑
ij

(
xij −

K∑
k=1

uikvjk

)2

(2)

また，損失関数に正則化項を加える研究も数多くなされ

ている．最も一般的に利用されるのは式 (3)のような L2

正則化項を加える手法である．

R = λu

M∑
i=1

∥ui∥2 + λv

N∑
j=1

∥vj∥2 (3)

3.1.1 協調型非負値行列因子分解

Singhらは，複数の行列を組み合わせて因子分解を行

う高次元のフレームワークである，協調型非負値行列因

子分解 (Collective Matrix Factorization)を提案してい

る [13]．二つの行列XとYを因子分解するための損失関

数 Lは式 (6)ように定義される．ただし，DはBregman

divergences，Wは観測行列XとYの重み行列，αは [0，

1]の重みで Xと Yの重要度の比を表す．

L1

(
U，V |W

)
= DF1

(
UV T ∥ X，W

)
+ DG (0 ∥ U) + DH (0 ∥ V )

(4)

L2

(
V，Z|W̃

)
= DF1

(
V ZT ∥ Y ，̃W

)
+ DH (0 ∥ V ) + DI (0 ∥ Z)

(5)

L
(
U，V，Z|W，̃W

)
= αL1 (U，V ∥ W ) (1− α)

(
V，Z ∥ W̃

)
(6)

幸島らは，因子行列の共有と因子行列間の線形制約導

入により, 属性情報との対応関係を考慮できる非負値多

重行列因子分解手法を提案し，調査パネルデータを用い

た消費者行動パターン抽出を行っている [16]．ユーザと

グループとの対応関係を与える行列V，商品とカテゴリ

との対応関係を与える行列Wと，ユーザ-商品購買行列

X, ユーザ-カテゴリ購買行列Y，グループ-商品購買行列

Zという３つの購買行列を観測行列としたとき，行列X，

Y，Z について，式 (7)のように因子分解を行っている.

手法の概要を図 3に示す．　
X ≈ A× BT

Y ≈ A× CT

Z ≈ B ×DT

(7)

式 (7)の行列分解を考えるだけでは，ユーザ，商品と

いうミクロな情報とカテゴリやグループといったマクロ

な属性情報の関係性が考慮されない．そこで，商品とカ

テゴリの対応関係を示す行列Wとユーザ-グループの対



図 3: 共通因子や線形制約を考慮することによって，ユー

ザ-商品購買行列X,ユーザ-カテゴリ購買行列Y，グルー

プ-商品購買行列 Zという３つの購買行列を同時に因子

分解している．

応関係を示す行列Vを用いて行列間に式 (8)のように線

形制約を導入している．C = WT× B

D = V T× A
(8)

これにより，解釈が可能な形で複数の行列因子分解を同

時にでき，ユーザと商品，カテゴリ，グループの同時ク

ラスタリングを行っているとみなすことができるとして

いる．

幸島らの手法と本研究の違いは二点ある．一点目，本

研究では取引履歴を用いており，観測行列を構築する際

に時系列性を考慮している．二点目，本研究では数値デー

タに加えて文書データも用いている．

3.2 文書データのトピック抽出

文書から潜在的なトピックを獲得するには，確率的潜

在意味解析法 (PLSA)[5]やその拡張である潜在的ディリ

クレ配分法 (LDA)[2]が広く知られており，文書と文書中

の単語から，トピックを抽出と個々の文書における各ト

ピックの現れやすさを表す確率を計算することができる．

例えばニュースデータの場合，個々のニュースを経済，

政治やスポーツなどの潜在的なトピックに分類できる．

文書と単語の非負行列を文書とトピック，トピックと

単語に因子分解することによっても，潜在的なトピック

抽出や文書クラスタリングを行うことができることが知

られており [15][7]，PLSAと比べても同様の最尤推定結

果となることも示されている [4]．

LDAを用いてトピックの抽出ができるが，そのトピッ

クの意味を解釈するのが難しい．本研究では，協調型非

表 1: データセットの項目と例
項目 例

ニュー ス

記事

タイムスタン

プ

2015-05-29 10:00:00

本文 Revised UoM Inflation

Expectations..,

取引の日時 2015-05-29 10:00:00

取引履歴 通貨 EUR/USD

利益額 0.1

図 4: 取引履歴データの通貨ペアごとの取引高 (上位 10

通貨ペア)

負値行列因子分解を用いて，投資履歴を制約条件として

加えることで解釈性を高め，ニューストピックの抽出に

加えて，各ニューストピックを得意とするトレーダを発

見することを試みる．

4. トレーダの特徴分析モデル
4.1 利用する取引履歴データと経済ニュースデータ

実際の取引履歴と経済ニュースデータを用いてモデ

ルのアイデアについて説明する．データセットとして，

ZuluTradeにおける 2012年から 2015年までの 1217ト

レーダの取引履歴と ForexFactory による 2007 年から

2015年までの 37018件の経済ニュースデータを利用す

る．データセットの例を表 1にまとめる．

738701件の取引履歴のうち，約 36%にあたる 265942

件がユーロ/アメリカドルの通貨ペアであった．（図 4）

Bauwensらの研究 [1]においても，ニュースイベントが

ユーロ/アメリカドルの為替価格に影響を与えていると

結論づけている．そこで本研究ではユーロ/アメリカド

ルの通貨ペアのみを利用する．図 5は，取引履歴データ

のユーロ/アメリカドルの取引高の取引時間を 1時間ご

とに示した図である．ZuluTradeで取引されるユーロ/



図 5: 取引履歴データの 1時間ごとのユーロ/アメリカド

ルの取引高

アメリカドル通貨ペアの取引高は，取引高の増減はある

ものの一日を通して取引されていることがわかる．

4.2 提案モデルのアイデア

本研究の目的は，市場に影響のあるニューストピック

とそれを得意とするトレーダ群を発見することである．

提案するモデルは以下の二つの観測に基づいている．

(観測 1) 為替相場は，経済指標の発表，政治的決定や有

事など様々なニュースイベントで大きく変動し，ト

レーダもニュースイベントを考慮して取引を行って

いる．(図 2)．特に ForexFactoryなどの経済ニュー

スでは，為替に関係する情勢について記述されてお

り，多くのトレーダが経済ニュースイベントを考慮

して取引を行っている．

(観測 2) 特定のニューストピックに着目しているトレー

ダが一定数存在し，トレーダによって着目するニュー

ストピックは異なっている．実際に自己紹介文で自

分が着目するニュースイベントを明言するトレーダ

も観測できる．

実際に取引履歴と経済ニュースデータを用いて，ニュー

スイベントが市場のトレーダの投資行動に与える影響に

ついて説明する．為替市場の局面は刻々と変化し，局面

に応じてパフォーマンスが高いトレーダも変化している．

2015年 3月の一ヶ月間において，アメリカ及びヨーロッ

パ関連のニュースが 40件発行された．図 6の青色部分

は，ニュース発行時の時刻を 0とし，その前後 30分の

ユーロ/アメリカドルの為替取引回数を表す．ニュース

発生直後から取引回数が増え，20分経過したあたりで取

引回数が収まっていることがわかる．本研究では，図 6

の赤線のような，ニュースが取引に与える影響の大きさ

の時系列推移を考慮する．影響度の形状を変化させてモ

デルの作成評価を繰り返すことで，尤もらしい影響の推

移を発見する．

図 6: ニュース発生時の時刻を 0とした場合のユーロ/ア

メリカドルの為替取引回数 (2015年 3月)

4.3 トレーダの特徴分析モデル

トレーダと取引の関係を表現する行列を X，ニュー

ス記事とニュースイベントの関係を表現する行列を Y，

ニュース記事と単語の関係を表現する行列を Zとし，取

引履歴とニュース記事からこれらの行列を構築する．構

築の詳細は章 5.1で示す．xabは取引 bの実行者がトレー

ダ aであるかどうか，ybc はのニュース記事 cが取引 b

に与えた影響の強さ，zcd はニュース記事 cに単語 dが

含まれるかを表す．提案モデルは式 9で表される非負値

行列因子分解モデルであり，イメージは図 7である．
X ≈ A× BT

Y ≈ B × CT

Z ≈ C ×DT

(9)

本モデルの特徴は，Xと Yの二つの観測行列の非負

値行列因子分解を行う際に，ニュースの特徴を表現する

行列 B，Cを用いて制約をつけることである．本モデル

において，協調型非負値行列因子分解を用いる利点は以

下の二点である．

スパースな高次元データへの対応 取引数 ·ニュース記事
数 ·トレーダ数が多く，データが非常にスパースで
ある．スパースなデータからでも安定して特徴抽出

ができる．

結果の解釈性 共通因子を用いて二つの非負値行列因子

分解を同時に行うことで，因子分解後の結果が解釈

しやすくなる．具体的には，観測行列 Xのみの因

子分解ではトレーダのクラスタリングやトレーダが

得意とするニューストピックの妥当性を判断するこ

とは難しいが，ニューストピックと単語の関係を表

す行列Wを考慮することで，その妥当性を判断し

たり解釈したりすることができる．



図 7: 提案モデルの概要

損失関数 Lをフロベニアスノルムを用いて以下のよう

に定義し，Lが最小となるようなパラメータを求める．

L1，L2，L3はそれぞれ行列 X，Y，Zの行列分解時の

損失関数を表す．

L1 =
∥∥X −ABT

∥∥2 + λ
∑

∥ai∥2 + λ
∑

∥bj∥2

L2 =
∥∥Y −BCT

∥∥2 + λ
∑

∥bj∥2 + λ
∑

∥ck∥2

L3 =
∥∥Z − CDT

∥∥2 + λ
∑

∥ck∥2 + λ
∑

∥dk∥2

L = L1 + L2 + L3

(10)

5. モデルの学習
5.1 観測行列の構築

トレーダ aと取引 bの関係 xa，b は式 11のように定義

し行列 Xを構築する．

xa，b =

1 if トレーダ aが取引 bの実行者である

0 if トレーダ aが取引 bの実行者でない
(11)

取引 bとニュース記事 cの関係 yb,c はニュース記事 c

が取引 bに与えた影響の強さを表し，式 12のように定

義し行列 Yを構築する．

yb，c =

f(delta(b，c)) if 取引 bの利益が正

0 if 取引 bの利益が負
(12)

ただし，delta(b，c)は取引 bの時刻とニュース記事 cの

時刻の差を表し，f(x) はニュースの影響度の関数を表

し，f1(x)や f1(x)を用いる．

• f1(x) =
1√

2πσ2
exp
(
− (x−µ)2

2σ2

)
(図 8)

• f2(x) =
1
ωπ e

− (x−ξ)2

2ω2
∫ α( x−ξ

ω )
−∞ e−

t2

2 dt(図 9)

図 8: 正規分布を用いた場合のニュースの影響度の関数

図 9: 歪正規分布を用いた場合のニュースの影響度の関数

ニュース記事 cと単語 dの関係 zc，d は式 13のように

定義し行列 Zを構築する．ニュース記事 cに含まれる単

語 dの回数を term count(c，d)とすると，

zc，d =
term count(j，k)
max(term count)

(13)

2015年 3月の，アメリカ及びヨーロッパ関連のニュー

スとユーロ/アメリカドルの為替取引データを利用して行

列を構築したところ，行列のサイズはX ∈ R1188 × 27358，

Y ∈ R27358 × 40 Z ∈ R40 × 462 となった．

5.2 実験

5.1節で述べた方法で観測行列の構築し，実験を行う．

f(x) = f1(x)の場合は，観測行列 Yを構築する際の µ，

σ，損失関数のバイアス項の重み λがモデルのパラメー

タである．f(x) = f2(x)の場合は，観測行列 Yを構築

する際の ξ，ω，α，損失関数のバイアス項の重み λがモ

デルのパラメータである．実験では, 与えられたデータ

セットをトレーニングセットとテストセットに分割した

後，トレーニングセットに対して評価指標が高くなるよ

うにパラメータの学習を行う．関連研究 [14]のように，

評価指標として RMSEを採用する．具体的には，観測



表 2: RMSE

特徴次元

k

f1(x)の場合 f2(x)の場合

10 0.70 0.64

20 0.54 0.53

30 0.48 0.41

表 3: トピック分類された単語
消費 ·物価指数関連
のトピック

Core，Sales, Retail, m/m,

CPI(消費者物価指数)，Goods,

Orders, Durable

製造業に関するトピ

ック

Manufacturing，PMI(購買担当者

景気指数)，ISM(製造業景況感指

数)，Flash，German，French

雇用に関するトピッ

ク

Unemployment，Claims，Rate，

Change

行列Xの非ゼロ要素の一部を欠損させた行列に対して通

常の行列因子分解と提案手法で行列因子分解を行い，推

定した値と本来の値の RMSE(root-mean-square error)

を測定する．なぜなら，4.3節でのべたように，観測行

列においてゼロの値は取引をしたが利益がでなかった場

合もあれば，取引が行われなかった場合もあり，適合率

を評価することは難しいためである．学習の結果，パラ

メータは以下のように定まった．

• f(x) = f1(x)の場合 µ : 0，σ:200，λ:0.1

• f(x) = f2(x)の場合 ξ : 0，ω:1000，α:4，λ:0.1

5.3 評価

行列 Xに対して f(x) = f1(x)，f2(x)それぞれの影響

度関数を用いてモデルを構築し，値の欠損 ·再推定を行
い RMSEを計測した．そ結果を表 2に示す．正規分布

を用いた影響度関数 f1(x)の場合より歪正規分布を用い

た影響度関数 f2(x)の方が良い精度になっており，あて

はまりがよいことがわかる．

5.4 ケーススタディ

提案手法により，行列因子分解の解釈性を向上させる

ことができる．生成される単語とトニューストピックの

行列Wの定性評価を行い，単語とニュースイベント行

列Yの因子分解の妥当性を確認する．3に特徴次元が 10

の場合のトピックに分類の一例を示す．消費 ·物価指数
関連のトピック，製造業に関するトピック，雇用に関す

るトピックなどニュースイベント潜在的なトピックが抽

出されていることがわかる．

6. おわりに
本研究では，ソーシャルトレーディングサービスの取

引履歴とニュース記事を用いた，協調型非負値行列因子

分解モデルを提案した．具体的には，ユーザの取引結果，

ニュースイベント，単語の関係から二つの非負値行列因子

分解を共通因子の制約の下で同時に行うことで，トレー

ドに影響を与えるニューストピックの抽出や各ニュース

トピックを得意とするトレーダの発見を可能とするモデ

ルを提案した．今後も引き続き，モデルの改良に取り組

む．以下の事項を優先すべき今後の課題と考えている．

• ニュースが取引に与える影響の時系列推移の形状は，
今回は正規分布を利用した．歪度を導入したりフォ

ンミーゼス・フィッシャー分布を利用することを検

討している．

• 今回はユーロ/アメリカドルの通貨ペアに限定して

実験を行った．通貨ペアを増やして通貨間の関係や

通貨ごとの特徴を分析する．

参考文献
[1] Luc Bauwens, Walid Ben Omrane, and Pierre

Giot. News announcements, market activity and

volatility in the euro/dollar foreign exchange mar-

ket. Journal of International Money and Finance,

Vol. 24, No. 7, pp. 1108–1125, 2005.

[2] David M Blei, Andrew Y Ng, and Michael I Jor-

dan. Latent dirichlet allocation. Journal of ma-

chine Learning research, Vol. 3, No. Jan, pp. 993–

1022, 2003.

[3] Abeer El-Korany. Integrated expert recommenda-

tion model for online communities. arXiv preprint

arXiv:1311.3394, 2013.

[4] Eric Gaussier and Cyril Goutte. Relation between

plsa and nmf and implications. In Proceedings of

the 28th annual international ACM SIGIR confer-

ence on Research and development in information

retrieval, pp. 601–602. ACM, 2005.

[5] Thomas Hofmann. Probabilistic latent semantic

indexing. In Proceedings of the 22nd annual inter-

national ACM SIGIR conference on Research and

development in information retrieval, pp. 50–57.

ACM, 1999.

[6] Daniel D Lee and H Sebastian Seung. Learning

the parts of objects by non-negative matrix factor-



ization. Nature, Vol. 401, No. 6755, pp. 788–791,

1999.

[7] Ju-Hong Lee, Sun Park, Chan-Min Ahn, and

Daeho Kim. Automatic generic document sum-

marization based on non-negative matrix factor-

ization. Information Processing & Management,

Vol. 45, No. 1, pp. 20–34, 2009.

[8] Woonyeol Lee and Qiang Ma. Whom to follow

on social trading services? a system to support

discovering expert traders. In Digital Information

Management (ICDIM), 2015 Tenth International

Conference on, pp. 188–193. IEEE, 2015.

[9] Jingxuan Li, Wei Peng, Tao Li, Tong Sun, Qianmu

Li, and Jian Xu. Social network user influence

sense-making and dynamics prediction. Expert

Systems with Applications, Vol. 41, No. 11, pp.

5115–5124, 2014.

[10] Yu-Hon Lui and David Mole. The use of funda-

mental and technical analyses by foreign exchange

dealers: Hong kong evidence. Journal of Inter-

national Money and Finance, Vol. 17, No. 3, pp.

535–545, 1998.

[11] Qiang Ma and Masatoshi Yoshikawa. Ranking

people based on metadata analysis of search re-

sults. In International Conference on Web Infor-

mation Systems Engineering, pp. 48–60. Springer,

2008.

[12] Wei Pan, Yaniv Altshuler, and Alex Pentland.

Decoding social influence and the wisdom of the

crowd in financial trading network. In Privacy,

Security, Risk and Trust (PASSAT), 2012 Inter-

national Conference on and 2012 International

Confernece on Social Computing (SocialCom), pp.

203–209. IEEE, 2012.

[13] Ajit P Singh and Geoffrey J Gordon. Relational

learning via collective matrix factorization. In Pro-

ceedings of the 14th ACM SIGKDD international

conference on Knowledge discovery and data min-

ing, pp. 650–658. ACM, 2008.

[14] Hao Wang, Binyi Chen, and Wu-Jun Li. Collab-

orative topic regression with social regularization

for tag recommendation. In IJCAI, 2013.

[15] Wei Xu, Xin Liu, and Yihong Gong. Document

clustering based on non-negative matrix factoriza-

tion. In Proceedings of the 26th annual interna-

tional ACM SIGIR conference on Research and

development in informaion retrieval, pp. 267–273.

ACM, 2003.

[16] 幸島匡宏, 松林達史, 澤田宏. 属性情報を考慮した

消費者行動パターン抽出のための非負値多重行列因

子分解法. 人工知能学会論文誌, Vol. 30, No. 6, pp.

745–754, 2015.


