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1 研究背景 
近年，Web APIを用いたソフトウェア開発が広がり，Web 

API を通したネットワークで形成されるWeb APIエコシス

テムが複雑化している．Web API エコシステムをグラフ理

論に基づきグラフモデルを定義する研究は行われているが，

深層表現学習を用いてWeb APIエコシステムを分析する研

究は少ない．本研究では，グラフモデルを用いてWeb API
エコシステムをWeb APIエコシステムグラフモデルとして

定義し，深層表現学習を用いてWeb APIエコシステムの進

化特性を分析する方法を提案する． 

2 研究課題 
本研究では，以下の 3点を研究課題とする． 
(1) Web API エコシステムグラフモデルの提案 
(2) 深層表現学習を用いて Web API エコシステムの特

徴量を獲得，分析する方法の提案 
(3) 大規模開発データに適用し，提案方法の有効性と妥

当性を評価 

3 関連研究 
3.1 エコシステムの構造と進化 
3.1.1. Web API エコシステムの構造化 

Web APIやマッシュアップサービス等でグラフモデルを

定義し，Web API エコシステムを可視化する研究がある

[10][12]．マッシュアップサービスとは，複数のWeb APIを
組み合わせることで生み出された高性能な Web サービス

のことである．公開されている Web API を Web 上から取

得し，関連のあるWeb APIやマッシュアップサービス，検

索する際に必要となるタグをリンクさせてグラフモデルを

定義している． 
3.1.2. ソフトウェアエコシステムの進化 

ソフトウェアエコシステムは，他の競合となるソフトウ

ェアエコシステムとともに進化している[8]．ソフトウェア

エコシステムが相互に影響を与えるメカニズムを特定して

いる．ソフトウェアエコシステムは，他のソフトウェアエ

コシステムと相互にフィードバックを行うことで互いに進

化している． 
3.2 代替性を持つWeb API の推論 

Web APIエコシステムとは，Web APIを介して関連技術

やWeb サービスを連携し，価値を創出するシステムである

[3]．Web API エコシステムの構造は Web API の特性上，

Web APIの利用停止や類似性をもつ他のWeb APIの誕生に

よって，動的構造変化している．よって，代替性を持つWeb 
API を推論することが重要である．深層学習を用いて類似

性を持つWeb APIを提案する研究[4]やグラフデータベース

(グラフ DB)を用いる研究[12]，統計方法を用いる研究[9]が
ある． 

3.3 グラフベースの深層表現学習 

3.3.1. 表現学習 
表現学習とは，画像，音，文章，時系列データ等の要素

を分散表現として抽象化する方法である．  
ネットワークの表現学習とは，ネットワーク構造からノ

ードの分散表現を獲得する方法である[2]．このような方法

として，graph2vec[5]が提案されている．計算された分散表

現を使うことで，既存の複雑なネットワークのクラスタリ

ング方法よりもラベル推定や分類タスクを高い精度で実行

できる．また，ネットワーク表現学習は大規模グラフの可

視化へも応用されている． 
3.3.2. GCN(Graph Convolutional Networks)[7] 

GCN は，グラフ構造における畳込み演算を定義し，CNN
と類似した振る舞いするモデルである．近傍ノードの信号

を集約して重ね合わせて，畳み込み演算を行う．グラフを

入力として，1 層が 1 ポップ隣接したノードの情報の畳み

込みを行う．柔軟な特徴抽出を可能とし，ノードの分類予

測，ランキング，グラフ分類，リンク予測等のタスクにお

いて従来の方法よりも高い精度を挙げている． 

4 アプローチ 
Web APIエコシステムを理解するためには，大規模な開

発データを分析する必要がある．Web API エコシステムの

動的な構造変化に着目して分析を行う．Web API エコシス

テムの構築期間を一定期間に分けて，Web API エコシステ

ムグラフモデルの特徴量を獲得する．Web API エコシステ

ムの特徴量を分析し，進化特性，重要度および，成熟度を

評価することを可能にする． 
アプローチを図 1 に示す．Web 上に公開されている大規

模開発データからWeb APIデータとマッシュアップサービ

スデータから，Web APIエコシステムをWeb APIエコシス

テムグラフモデル化する．モデル化する際にはWeb APIと
マッシュアップサービスのデータを取得し，その間をリン

クさせてWeb APIエコシステムを構築する．構築したグラ

フデータに深層表現学習を用いることで自動的に特徴量を

獲得する．獲得した特徴量を分析することでWeb APIエコ

システムグラフモデルを評価する．特徴量を利用すること

で期待する効果を得る． 

 
図 1 アプローチ 



 

5 提案方法 
5.1 Web API エコシステムグラフモデルの定義 

Web API エコシステムを分析するために Web API エコ

システムグラフモデルを作成する．本研究では，

ProgrammableWeb 上のデータと GitHub から開発データを

取得すると仮定している．Web API エコシステムグラフモ

デルのメタモデルを図 2に示す． 

 
図 2 Web APIエコシステムグラフモデルのメタモデル 

5.1.1. ノードの定義 
ノードは，対象となるオブジェクトで定義する．ノード

周りのWeb APIやマッシュアップサービスとその関係を分

析するために必要となる．Web API エコシステムグラフモ

デルでは，Web API とマッシュアップサービスをノードと

した(表 1)． 

表 1 Web APIエコシステムグラフモデルのノードの定義 

ノード 定義 プロパティ 
Web API Web API Web API_id, name, date, Web API_Category 
Mashup 
service 

マッシュアップ

サービス 
Mashup Service_id, 
name, date, Mahup_service_Category 

 

5.1.2. エッジの定義 
エッジは，内在関係で定義する．マッシュアップサービ

スに使用するWeb APIが存在すると，マッシュアップサー

ビスノードからWeb API ノードへとリンクする(表2)． 

表 2 Web APIエコシステムグラフモデルのエッジの定義 

エッジ 定義 プロパティ 
Composite マッシュアップサービスに使用するWeb API date 

 

5.1.3. プロパティの定義 
Web APIエコシステムグラフモデルの各ノードおよびエ

ッジに対してプロパティを定義する．Web API エコシステ

ムグラフモデル上のプロパティに対するグラフ理論に基づ

いてWeb APIエコシステムの構造特性を分析する．任意の

ノードおよびエッジには，1 個以上のプロパティのセット

が関連付けられる．プロパティの定義を表 3 に示す． 

表 3 Web APIエコシステムグラフモデルのプロパティの定義 

プロパティ 定義 
Web API_id Web APIの ID 
name 名前 
date 日付 
Mashup service_id マッシュアップサービスの ID 
Web API_Category Web APIのカテゴリ 
Mashup_service_Categpry マッシュアップサービスのカテゴリ 

 

5.2 Web API エコシステム分析方法のプロセス 
本研究で提案する Web API エコシステム分析プロセス

を図 3 に示す． 

 
図 3 分析方法のプロセス 

(1) 仮説設定 
本研究では自然エコシステムの特性が Web API エコシ

ステムの特性でも観測される．その特性によってWeb API
エコシステムの進化が推進されると仮説を立てた．設定し

た仮説は検証プロセスの結果に基づき必要があれば追加，

変更する． 
(2) 分析項目の設定 

設定した仮説に基づいて，仮説ごとに明らかにするべき

項目を列挙する．列挙した項目を統合して，分析項目を設

定する．  
(3) グラフモデルのインスタンス生成方法 
(3-a) モデリング 

分析対象の Web API エコシステムに Web API エコシス

テムグラフモデルで定義されていない特定のタイプのノー

ドとエッジがある場合はWeb APIエコシステムグラフモデ

ルを拡張する． 
(3-b) データの収集 
本研究で利用するデータはGitHub上に公開されているマ

ッシュアップサービスのデータとProgrammableWeb上に公

開されているWeb APIのデータである．データ収集は主に，

ソフトウェアプロジェクト管理プラットフォームが提供し

ているWeb APIを使用する．GitHub 上のソフトウェアプロ

ジェクトリポジトリからマッシュアップサービスをGitHub 
API を利用してデータを収集する． 

ProgrammableWeb に公開されているWeb API はスクレイ

ピング技術を用いてデータを収集する． 
(3-c) 収集データの前処理 
収集したデータには，ノイズデータが存在する可能性が

ある．そこでグラフ DB へデータを挿入する前にノイズデ

ータの削除などのデータ整形を行う． 
(3-b) グラフデータベースの作成 

グラフDB上にWeb APIエコシステムグラフモデルのイ

ンスタンスを作成し，前処理されたデータを挿入する． 
(4) 深層表現学習によるグラフの特徴量獲得と分析方法 
(4-a) Web APIエコシステム進化構造分析 

グラフDBで作成されたWeb APIエコシステムグラフモ

デルのインスタンスに対して，GCN の畳込み演算によって，

グラフ上のノードに対する特徴量を抽出する． 抽出された

特徴量を用いて，グラフ上でのリンク予測を行い，Web API



 

とマッシュアップサービスの関係を分析する． Web API と
マッシュアップサービスの関係を期間ごとに分析すること

で Web API エコシステムの進化特性と重要度を分析する． 
(5) 仮説検証 

分析で得られた結果から，設定した仮説を検証する．必

要に応じ，得られた結果に基づいて，仮説の追加や変更を

行い，はじめからの一連のプロセスを繰り返す． 
また，本研究ではこのプロセスで，設定された仮説に対

する分析が深層表現学習によって表現できているかを検証

する． 
以上をふまえ，本研究での特徴量検証までのプロセスを

もとに分析，評価を示す．  

6 プロトタイプ実装 
6.1 プロトタイプ実装の目的 

本稿の提案方法でエコシステムに見られる特性が Web 
API エコシステムでも明らかとなるか評価するためにプロ

トタイプを用いる．自然エコシステムで見られる特性は以

下の項目がある[1]． 
(1)  個体間の変化の連鎖がもたらすフィードバック機構 

フィードバックには，ポジティブフィードバックとネガ

ティブフィードバックがあり，ポジティブフィードバック

は変化を促進し，ネガティブフィードバックは抑制する． 
(2)  自己組織化 

個体群は個体間の局所的結合，あるいは適合によって組

織を構成する． 
(3)  複雑系循環 

生態系の変化は，漸進的変化と突然変異を組み合わせた

複雑系循環で構成する． 
(4)  共通化と共適応 

共通化は Web API エコシステムとビジネスシステムが

共に進化することである． 
共適応は相互に適応することである．個体間や個体群間

で発現する． 
6.2 プロトタイプの構成 

本研究で提案されている分析方法に基づいて作成したプ

ロトタイプの構成を図 4 に示す． 

 
図 4 プロトタイプの構成 

6.3 実装環境 
表 4, 5 にプロトタイプを実現するためのデータ収集，可

視化分析の実装環境と深層表現学習モデルの構築に使用し

た実装環境を示す． 

表 4 実装環境 

コンポーネント名 名称 Version 
OS Ubuntu 18.04 
Graphdatabase Neo4j 

MongoDB 
3.5.9 

3.6.14 
可視化ツール Neo4j Browser 3.5.9 
データ収集 Python  3.7.4 
利用する外部API GitHub API v4 

表 5 深層表現学習に用いた実装環境 

コンポーネント名 名称 Version 
OS Ubuntu 18.04 
実装言語 Python 3.7.4 
フレームワーク Chainer 6.4.0 
データ加工ツール Pandas 0.25.1 
可視化ツール Matplotlib 3.1.1 
計算ライブラリ Scikit-learn 0.21.3 

7 実データへの適用による評価 
7.1 適用目的と評価方法 

Web APIエコシステムの特性を獲得するために本研究で

提案している分析方法を適用する．適用するデータを訓練

データ，テストデータにわけて，正解率と誤差率を算出す

る．正解率の算出式は式 1に示す．誤差率はSoftmax-Cross-
Entropy関数で算出する．算出された値で深層表現学習の学

習モデルを評価する． 

正解率= 
正解したデータ数 

[1] 
総データ数 

 

7.2 Web API エコシステムデータ 
Web APIエコシステムデータとして，Web API とマッシ

ュアップサービスのデータを分析対象とする．分析対象期

間を表 6 に示す．本稿では 2005 年 9 月 1 日から 2019 年 8
月31日にかけてProgrammableWebとGitHub上で発表され

たWeb APIとマッシュアップサービスについて分析を行う． 

表 6 分析対象データ 

分析対象 Web API マッシュアップサービス 
期間 2005/09/01~2019/08/31 2005/09/01 ~ 2019/08/31 
ノード数 19,793 6,401 

 

7.3 深層表現学習の学習結果 
深層表現学習モデルの有効性を評価するために正解率

と誤差率の推移と 200 epoch における学習モデルの結果を

図 5，表 7に示す． 

 
図 5 深層表現学習の学習結果 

表 7 200epoch における学習結果 

エポック数 訓練正解率 訓練誤差率 テスト正解率 汎化誤差率 
200 0.95 0.36 0.82 0.66 

 



 

7.4 Web API エコシステムの可視化結果 
Web APIエコシステムグラフモデルの視覚的分析結果を

図 6 に示す．Web API エコシステムは誕生してから一定期間

ごとに組織化と分散を繰り返している．組織化は同じカテゴリ

での連鎖，分散はサブグラフの発散が挙げられる．図 7 に組

織化と分散の例を示す．Web API エコシステム進化の構造を

図 8 に示す． 

 
図 6 Web APIエコシステム構造の進化 

 
図 7 Web APIエコシステムの組織化と分散の例 

 
図 8 Web API エコシステム進化の変遷 

8 考察 
7.4 により，自然エコシステムで見られる特性[1]がWeb 

API エコシステムでも明らかであるか考察する． 
(1)  ポジティブフィードバックによる共進化 

組織化からWeb API エコシステムではWeb APIの開発

によるWeb APIの進化がマッシュアップサービスの進化の

連鎖となり，この相互作用に共進化していることが明らか

になった． 
(2)  自己組織化 

組織化から Web API エコシステムでは同じカテゴリで

分類されるWeb APIとマッシュアップサービスの連鎖によ

って組織を形成することが明らかになった． 
(3)  複雑系循環  

図 8 より組織化と突然変異が出現して分散することが

循環することによってWeb APIエコシステムが進化するこ

とが明らかとなった． 
(4)  共通化と共適応 

組織化からWeb API エコシステムでは，Web API の仕

様変更とマッシュアップサービスに使用するWeb APIの変

化との間に依存関係がある．共適応はエコシステム内の自

己再組織化とそれをビジネスシステムに適応することとの

2 つの進化パターンが確認できた． 

9 今後の課題 
(1) 深層表現学習モデルの評価方法と妥当性検証 
(2) 分類精度の改善 
(3) グラフモデルの改善  

10 まとめ 
本研究では，Web APIエコシステムの動的な構造変化に

着目して深層表現学習を用いたWeb APIエコシステム分析

方法の提案をした．提案方法により，Web API エコシステ

ム進化の構造を可視化した結果， Web API エコシステムの

進化特性を明らかにした． 
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