
1. はじめに

 計量書誌学を用いた学術論文ネットワーク分析に

よって，これまでに

トレンドな学術

技術と科学との成長関係を明らかにするような研究

が盛んに行われてきた

特徴量を用いて既存の研究領域同士の結合を予測す

るようなモデルは少ない．ゆえに，

クラスタとの結合度及び共引用論文の特徴量を

ズ的アプローチによるモデルに適用することによっ

て，既存の研究領域

域が生まれる可能性

する．  
2. 提案コンセプト

 本研究では，直接引用分析を用いて学術論文ネッ

トワーを構築し，このネットワークに対し，

Newman 法[1

とで研究領域

そして，各クラスタ

及び共引用の特徴量

ズ的アプローチによる

既存の研究領域同士の結合によって新たな研究領域

が生まれる可能性を予測する

2.1 新たなクラスタが生まれる期待値の条件付き確

率モデル 
 ナイーブベイズ

イーブベイズを

生する期待値

ルとして表す．

DC1,…DCnは

ラスタ群を表す．つまり，式

該クラスタに依存する形で

成される確率を表すモデルである．

3.2 自クラスタ

 自クラスタ内結合度については，

自クラスタ内リンク数

した．これを

 diは i クラスタ

タが所属するクラスタ内へのリンク数を表す．

3.3 他クラスタ
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