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1 研究背景/課題 

1.1 研究背景 

スマートデバイスや，インターネットの普及により Web

サービスの利用が増加している．それに伴い，Web API

の利用も急増している．これらのWeb APIの仕様記述文

書は統一されていないので，利用者が Web API 仕様の

理解や比較が困難となっている．一方，Web API提供者

は保守や管理に労力を要している． 

1.2 研究課題 

の以下，まえ踏を背景の上記，はで本研究 2 点を研究

課題とする． 

(1) 自然言語で書かれたWeb API仕様文書から仕様記

述文書のモデルを生成する． 

(2) 実際の Web API 仕様文書に適用し，提案方法のモ

デルの有効性と妥当性を評価する． 

2 関連研究 

2.1 Web API [7] 

Web API は REST 形式に従って，HTTP メソッドを用

いて呼び出す APIである． 

2.2 深層学習 [1] 

は深層学習 機械学習の一種で独立した最小の計算単

位ニューロンをつなげたネットワークを何層にも構成する

多層の NN (Neural Network)である． 深層学習フレーム

ワークとして，Chainer [4]や TensorFlowがある． 

NNには以下の 2つが含まれる． 

(1) Word2Vec [3][6] 

Word2Vec とは，２層の NN から成り，テキスト

処理を行う NN である．テキストコーパスを入力す

ると，コーパスにある単語の特徴量ベクトルを出力

する． 

(2) CNN (Convolutional Neural Network) [2] 

CNN は，順伝播型の NN の 1 つで画像認識

等に利用されているモデル．CNN は最小限の

データ前処理しか必要としないように設計された

多層パーセプトロンの一様である． 

3 アプローチ 

アプローチを図 1に示す． 

深層学習によって，人手で扱えない大量の Web API

仕様文書に書かれた自然言語の Web API 仕様記述を

モデル化する．そのモデルは構造化された Web API 仕

様記述文書である．その文書を用いることによって Web 

API 利用者が Web API を理解や比較を容易にすること

を目指す． 
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図1 アプローチ 

4 深層学習を用いた Web API 仕様書モデル化方法 

4.1 開発プロセス 

本研究での全体の開発プロセスを図 2に示す． 
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図2 プロセス開発  
 

各プロセスは以下のようになっている． 

(1) Web API仕様文書の抽出 

Web 上に公開されている Web API仕様文書から

スクレイピングを用いて，自然言語で書かれた仕様

記述文書を抽出する．抽出した文書は自然言語処

理を行いやすいようにデータの整形を行う．文書は

文章ごとに改行を行う． 

(2) コーパスの生成 

(1)で得られた Web API 仕様文書を入力データと

して，Word2Vec を用いて数値データに変換し，教

師データを作成する． 

(3) CNN を用いた文章分類 

(2)のプロセスで生成された数値データの集まりで

あるコーパスを訓練データとテストデータに分割する．

訓練データは CNN を用いて文章分類を行うことに

より仕様に対し関連度の高い文章を抽出する．本研

究では，API の名前，Protocol，各カテゴリーにおい

て重要な言葉をクラスと定義している．それらに元づ

きラベルが対応しているので，多クラス分類を行う． 

(4) Web API仕様記述文書モデルの生成 

(3)のプロセスで得られた数値データを元に仕様

に対して関連度の高い文章を階層構造で表現する．

本研究では，その仕様に対して関連度の高い文章

を階層構造で表現されたものをモデルと定義する． 
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5 プロトタイプの実装と実行 

5.1 プロトタイプの実装 

本研究のプロトタイプのアーキテクチャを図 3に示す． 
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図3 プロトタイプのアーキテクチャ 

5.2 プロトタイプの実行 

図 2に示すプロセスに従って次のように実行される． 

(1) Web API仕様記述文書を抽出 

Python を使用して，自然言語で書かれた Web 

API 仕様文書に対して，スクレイピングを行い，

description タグ内の文書を抽出する(図 4)． 

抽出した文書は自然言語処理を行いやすい形

にデータ整形を行う．行った文書は文章ごとに改

行する． 
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図 4 仕様文書から文章を抽出 

(2) 訓練データとテストデータを生成 

(1)のプロセスで得られた文章群は Word2Vec

を用いることで文章データから数値データに変換

する(図 5)． 

ラベル付けされた文章データを変換されたもの

が訓練データとなる．ラベルつけされていない文

章データがテストデータとなる． 

テストデータ

訓練データとテストデータラベルを付与したWeb API仕様文書
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図 5 文章データを数値データに変換 

(3) CNN を用いた文章分類 

(2)で得られた訓練データをもとに CNN を用い

た文章分類を行う．訓練データを使用して深層学

習モデルを学習させる．その深層学習モデルに

対してテストデータを用いることで学習モデルの評

価を行う． 

得られた深層学習モデルに実データを用いて

ラベル付けを行う(図 6)． 

訓練データ

(1) 学習モデル
設計

Chainer(深層学習フレームワーク)

(2)CNN

3) 誤差逆伝播

(3) 学習モデル
評価2)順伝搬

1)畳み込み演算

4) パラメータ更新

テストデータ(ラベル付き
Web API仕様書データ)

epoch max

 

図 6 CNNを用いた文章分類の例 

(4) モデルを生成 

ラベル付けされた数値データをもとに Python の

ライブラリを用いて階層構造で表現された Web 

API仕様記述文書モデルを生成する(図 7)． 

分類結果
(Web API仕様文書
を三つのカテゴリに

分類)

about API category 

Protocol

API Description

木構造で表現(Ete3)

 

図 7 モデル生成の例 

6 ProgrammableWeb上のWeb API仕様文書への適用 

6.1 適用の目的 

プロトタイプを作成したのち，ProgrammableWeb に公

開されているWeb API仕様文書に適用する． 

プロトタイプを適用して，提案方法の有効性と妥当性

を評価する．さらに，生成されたモデルを分析することで

Web API仕様文書の記述ルールの特性，共通に使われ

ている表現を発見する． 

6.2 データの収集 

ProgrammableWeb 上に公開されている Web API 仕

様文書データの”Mapping”に関する Web API 仕様を記

述したページ 100 件に含まれる文章 210 個と”Social”に

関する Web API仕様を記述したページ 100 件に含まれ

る文章 324個を収集した． 

その一例を表 1に示す． 

スクレイピング後にデータを自然言語処理しやすい形

に整形する．その整形されたデータに対してラベル付け

を行う．ラベルと文章が対応している．それらの群をコー

パスといい，CNN の訓練データとテストデータとして扱う． 

表1 文章データとそのラベルの一例 

ラベル 収集データ 

1 Some example API methods include searching for 

flights, retrieving flights, and retrieving flight 

details. AirMap sources their own data so that 

drone manufacturers and developers don't have to 

to worry about sourcing their own airspace 

databases 

2 The AirMap Flights REST API allows developers 

to access and integrate the flight functionalities of 

AirMap with other applications 

3 It is an open protocol to allow secure authorization 

in a simple and standard method from web, 

mobile, and desktop applications 
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6.3 分析 

(1) 分類 

Web API仕様文書のデータを取得したのち，デー

タの整形を行い，ラベル付けを行ったものが訓練

データとテストデータとなる．現在のコーパスでは数

値データではなく，文字列と数値の組み合わせであ

るため，これらをベクトル化し，数値データ化する．  

CNN を用いた文章分類で，ラベル付けを行った

例を以下の表 2，表 3，表 4に示す． 

表 2 入力データと出力データの例 1 

 入力データ 想定 結果 差 

1 

It, is, an, open, protocol, to, allow, 

secure, authorization, in, a, simple, and, 

standard, method, from, web, mobile, 

and, desktop, applications 

3 3 無 

2 
protocol, authorization, web, mobile, 

applications 
3 3 無 

3 protocol, web, mobile, applications 3 3 無 
 

表 3 入力データと出力データの例 2 

 入力データ 想定 結果 差 

1 
It, is, geospatial, big, data, made, 

accessible, using, a, cloud-based 
1 3 有 

2 
geospatial, big, data, made, accessible, 

cloud-based 
1 1 無 

3 big, data, made, accessible, cloud-based 1 3 有 
 

表 4 入力データと出力データの例 3 

 入力データ 想定 結果 差 

1 
AirMap, is, an, airspace, technology, 

firm, based, in, California 
2 2 無 

2 airspace, technology, firm, based 2 2 無 

3 technology, firm, based 2 2 無 
 

本研究では，ストップワードは自然言語処理を行う

際に，処理対象外とする単語と定義する． 

表 2，表 3，表 4はそれぞれ以下に対応している． 

1) 元の文章そのものの単語群 

2) ストップワードと固有名詞を 1)の単語群から除いた

単語群 

3) 各クラスに対して，コサイン類似度が最も高い単語

を 2)の群から除いた単語群 

 

図8 モデルの例 

(2) 分析(構造化) 

6.2 で得られた訓練データを学習させたモデルに

基づいてテストデータを適用させた．テストデータか

ら得られた分類結果を元に生成されたモデルを図 8

に示す． 

図 8 は，CNN を用いた文章分類を行ったテスト

データを Python のライブラリである Ete3 で構造化し

たモデルである． 

7 適用例の評価 

7.1 CNNを用いた文章分類の評価方法 

CNN を用いた文章分類の評価を行うために，A と L

を評価する．正解率は以下の式 1で定義する． 

A = 
正解文章の数 

[1] 
テストデータの文章の総数 

  誤差率は以下の式 2でランプ関数として定義する． 

L = 
 

[2] 

   ランプ関数とは，非負整数の値を入力したときはその

ままの値を，負の整数が入力されたときは，0 を返す関数

である． 

7.1 CNNを用いた文章分類の評価結果 

本研究では，訓練データとテストデータに対してそれ

ぞれ 100 エポック学習させ，テストを行った．以下の表 5

に 100 エポック時点での訓練データとテストデータの正

解率と誤差率を示す． 
 

表5 100エポック時点での訓練データとテストデータの

正解率と誤差率 

 正解率 誤差率 

訓練データ 0.88 0.26 

テストデータ 0.50 2.39 

さらに，対数関数を用いて学習のエポック数が増加し

た時の訓練データとテストデータそれぞれの正解率と誤

差率の値の推移を図 9 と図 10に示す． 
 

y = -0.313ln(x) + 1.6359

R² = 0.9617

y = 0.1319ln(x) + 0.324

R² = 0.9103
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0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

train loss

train accuracy

対数 (train loss)

対数 (train accuracy)

 

図 9 訓練データの正解率と誤差率 

y = 0.0028ln(x) + 0.4959

R² = 0.0048

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

test loss

test accuracy

対数 (test accuracy)

 

図 10 テストデータの正解率と誤差率 

7.3 モデルの評価方法 

CNN を用いた文章分類の出力データで得られたモデ

ルを評価する． 

従来のWeb API仕様書と比較して評価を行う． 
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7.4 モデルの評価結果 

ProgrammableWeb 上に公開されている自然言語で書

かれた Web API 仕様文書をプロトタイプに適用した．そ

の生成されたモデルを図 11に示す． 

 

図11 従来との比較 

 従来と，Web API のカテゴリーについて，Web API

の説明，プロトコルの 3 つにカテゴライズしたモデルと比

較する．Web API 仕様記述文書で書かれている単語 73

語に対して，モデルでは，28 語となった．これは説明文

章に書かれている接続詞，名詞などが削除されたからで

ある．よって，以下の点がモデルの効果と考えられる． 

(1) 読解労力の軽減 

Web API 仕様文書に含まれる単語数が 73 語

から構造化されたモデルでは 28 語に減少したこ

とで仕様文書を読解する労力が軽減された．  

(2) 理解容易性の向上 

自然言語で記述されているWeb API仕様記述

文書を共通に構造化されたことで，文書の読解を

する必要がなくなり，内容の理解が容易となった． 

(3) 異なるWeb API仕様文書の比較容易性の向上 

構造化されたモデルにより Web API 仕様記述

の項目をカテゴリーごとで比較できるので，複数の

Web API仕様の比較が容易となった． 

8 考察 

8.1 CNNを用いた文章分類 

本研究で用いた深層学習モデルではテストデータの

正解率が 0.50 であった．訓練データ数とテストデータ数

がラベルによって偏りがあり，ストップワードを除かないと

想定した結果にならない文章も存在した． 

訓練データの数とラベルごとに分けた時にそれぞれが

同じ程度になるように調整する必要があると考えられる． 

8.2 モデル 

モデルの階層構造も以下の 3 つに分けられる．複数

のカテゴリーを検証したが，どのカテゴリーに属していて

も自然言語で書かれたWeb API仕様文書は 3つに分け

られる． 

(1) “About API Category”のカテゴリー 

About API Categoryは，そのWeb APIがどのカテ

ゴリーに当てはまるかを説明した文章もしくは，単語

が属する．ProgrammableWeb では大きなカテゴリー

わけで Web API 毎にいくつかのカテゴライズされた

ラベルがついている．そのカテゴライズされたラベル

には含まれないものも Web API 仕様文書にあること

が Web API 仕様記述文書モデルを生成することで

発見した． 

(2) “API description”のカテゴリー 

API descriptionは，そのWeb APIがどんなものか

を説明した文章，もしくは単語が属する．Web APIが

どんな形式なのか，使い方，レスポンスされる URI な

どがこの API description に当てはまる．複数の Web 

API との比較要因となる項目であり，モデル化するこ

とで比較が容易になった． 

(3) “Protocol”のカテゴリー 

Protocolでは，そのWeb APIの Protocol を説明し

た文章，もしくは単語が属する．その Web API に使

われているプロトコルや，使用するプロトコルが当て

はまる． 

8.3 CNN の適用効果 

 RNN と CNN を比較し，文書分類のため非順序デー

タの分類に適する CNN を適用した．誤差関数は分類が

3 種類以上となるためシグモイド関数は適さず，ランプ関

数を用いた．この結果，100 エポックでの訓練データとテ

ストデータの正解率はそれぞれ 88.3%，50.0%となった． 

9 今後の課題 

今後の課題は以下の 3点である． 

(1) 深層学習モデルの正答率，誤差率の向上 

(2) 他の深層学習モデルとの比較 

(3) モデルの詳細な分析 

10 まとめ 

近年，Web APIの利用が急増している．これらのWeb 

API 仕様書は異なる記述言語で公開されているため，利

用者がWeb APIの仕様を比較できず，選択や検索が困

難となっている．本研究では，大量のWeb API仕様文書

データに対して CNN を用いた文章分類により，仕様に

対し，関連度の高い文章を分類し，Web API仕様文書の

モデルを生成する方法を提案した． 

提案方法のプロトタイプを実装し，Web 上のレジストリ

に登録されている実際の Web API 仕様文書に適用する

ことで，その有効性と妥当性を評価した． 
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