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概要：近年，Web API を通したネットワークで形成される Web API エコシステムが拡大し，その構造が複雑化してい

る．本研究では，プロパティグラフを用いた Web API エコシステムグラフモデルを提案し，提案グラフモデルに対し

てグラフ深層学習(Graph CNN)を適用することにより Web API エコシステムグラフの特徴量を特定し，PageRank と併

用することによる分析方法を提案する．提案方法を 2005 年から 2019 年までの 15 年間の ProgrammableWeb 上の Web 
API と GitHub 上のマッシュアップサービスのデータに適用し，Web API エコシステムの進化構造を分析した．分析結

果から自然エコシステムで現れる特性が Web API エコシステムでも現れることを明らかにした．この結果，突然変異

の出現により Web API エコシステムの構造の分散と自己組織化が繰り返されることを明らかにした．  
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1. 研究の背景  

 近年，Web API を用いたソフトウェア開発が広がっている．

そのため，Web API を通したネットワークで形成される Web API
エコシステムが発展し，複雑化している．Web API エコシステム

とは，Web API を介して Web サービスを連携し，価値を創出す

るシステムである．図 1 に Web API を利用し，2018 年 1 月 1 日

から 12 月 31 日の間に提供されたマッシュアップサービスの

Web エコシステムを示す．図は中心に近いほど，その PageRank 
[14][13]が高くなるように配置している．Google の主たる Web 
API を中心とするエコシステムが形成されていることが分かる．

このような Web API エコシステムの構造やその特性を分析する

ことは Web ソフトウェアアーキテクチャに加え，ビジネスアーキテ

クチャの構造分析につながり，新たな研究課題となっている
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[1][3]． 
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．しかし，グラフモデルの深層表

現学習を用いて Web API エコシステムの大域的特性を分析す

る研究は少ない． 
本研究では，プロパティグラフモデル[17]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，

深層表現学習と PageRank を用いたグラフの構造化に基づく

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 

本稿では，以下の 3 点を研究課題として設定する． 
(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

獲得し，PageRank とあわせて構造を分析する方法の提案 
(3) 実際の Web API とマッシュアップサービスに適用し，提案

方法の有効性と妥当性の評価 

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 とそれを利用するマッシュアップサービスの関係を

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[6][24][27]．このモデルに対してグラフの構造分析を

行うことにより局所的特性を分析している．しかし，大規模な

 
 
 

 
 

図 1 Web API のエコシステム 
Figure 1 An Ecosystem around Some Google Web APIs  
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Web エコシステム全体の特性を分析するまでには至っていない． 
3.1.2 ソフトウェアエコシステムの構造と進化 

ソフトウェアエコシステムとは API とそれを利用するアプリケー

ションのネットワークから構成されるエコシステムである[6].ソフト

ウェアエコシステムは API を利用するアプリケーションの進化と

共に進化することが示されている[21][24]．エコシステムの進化

の源泉は相互作用にある．ソフトウェアエコシステムにおいても

ソフトウェア間の相互作用により進化する[1]． 
3.1.3 Web API エコシステム上で代替性を持つ Web API の推論 

Web API とそれを利用するマッシュアップサービスは常時変

化することから，ソフトウェアエコシステムに比べ変化が早いこと

が知られている． 例えば，Web API の利用停止や類似性をも

つ他の Web API の誕生により構造が動的に変化する．このため

代替性を持つ Web API を推論する方法が提案されている．深

層学習を用いて類似性を持つ Web API の推薦方法[9][8]やグ

ラフデータベースを用いる研究[26]，統計的方法を用いる研究

[23]がある． 
3.1.4 ビジネスエコシステムの構造と進化 

ビジネスエコシステムはその基盤となるソフトウェアエコシステ

ム，さらには，Web API エコシステムと一体となっていることから，

ビジネスエコシステムの研究は Web API/ソフトウェアエコシステ

ムの研究と強い関連がある[4]．そのため，Web API エコシステ

ムとビジネスエコシステムとの構造分析と進化に関する研究が

行われている[3]．しかし，これらの研究は Web API エコシステ

ムの構造分析とその応用に留まり，進化の構造分析までには

至っていない．  
3.2 グラフ深層表現学習 
3.2.1 グラフ表現学習(Graph Representation Learning) 

表現学習はデータの特徴量(Feature)を分散表現[10]として

抽象化する方法である．グラフ表現学習とはグラフ構造からノ

ードの分散表現を獲得する方法である[2][5]．このアルゴリズム

として graph2vec[11]などが提案されている．グラフの分散表現

からラベル推定や分類タスクを高い精度で実行できる．例えば，

グラフ表現学習を用いた OSS エコシステムの進化構造分析方

法の提案がある[7]．大規模グラフの可視化へも応用されている

[18]． 
3.2.2 GCN (Graph Convolutional Networks)[19] 

GCN はグラフ構造に対する畳み込み演算を定義し，CNN と

類似したタスクを実行する[19][28]．Kipf らの提案した GCN の

構造モデルが広く参照されている[8]．GCN は近傍ノードの信

号を集約して重ね合わせ，畳み込み演算を行う．グラフを入力

とし，1 層が 1 ホ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

精度を得ている[28]． 
しかし， GCN をソフトウェア工学の問題へ応用する研究は，

著者の知る限りない． 

4. アプローチ 

4.1 自然エコシステムから Web API エコシステムへ 
本研究では，自然エコシステムで見られる特性が Web API エ

コシステムでも見られると仮定している．そのため，自然エコシ

ステムの特性に着目した研究のアプローチをとる． 
4.1.1 自然エコシステムの特性 

自然エコシステムでは次の特性が知られている[1]． 
(1) 個体間の変化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，自然エコシステムではポジティブフィードバッ

クにより進化を加速する． 
(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 

自然エコシステムの進化は，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される． 
(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． 
4.1.2 自然エコシステムの進化構造 

自然エコシステムには，次の 4 つの進化フェーズが見られる

ことが知られている．このフェーズと進化の構造を明らかにする

ことで，Web API エコシステムの成熟度を分析することが可能で

ある[20][21]． 
(1) 誕生 

自然エコシステムが誕生するフェーズ 
(2) 成長 

誕生した自然エコシステムが構成群と協調し，成長するフェ

ーズ 
(3) 覇権の交代 

重要な構成群に代わって，新たな構成群が発現し，エコシス

テムの覇権交代となるフェーズ 
(4) 再生 

エコシステム内外の脅威から構成群は自らを変化させ，進化

することで再生するフェーズ 
4.2 Web API エコシステムの構造進化分析へのアプローチ 

本研究では，エコシステムの構造が相互作用のグラフとして

モデル化できること[13]に基づき Web API エコシステムの構造

をグラフ構造でモデル化し，その進化の特性を明らかにするた

め， Web API エコシステムのグラフ表現の動的な構造変化を

分析する．グラフモデルとしてはノードとエッジに属性が定義で

きるプロパティグラフ[17]を基礎とする． 
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(以下，エコシステムグラフモデル

と略記)を構成し，その特徴量を獲得する．この特徴量は Web
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エコシステムの大域的特性を表すと考えられる．それによって，

エコシステムグラフモデルの構造を推定可能となる．あわせて，

PageRank によりエコシステムグラフモデルを Web API を中心に

構造化する．この二つの技術を組み合わせることにより，エコシ

ステムグラフモデルの構造進化を視覚化し，その特性を評価可

能にする．さらに，Web API エコシステムにおける重要なノード，

Web API エコシステムの成熟度を評価することが期待できる． 
このようなアイディアに基づくアプローチを図 2 に示す． 
ここで，Web API は世界最大の Web API キュレーションサイト

で事実上の標準である ProgrammableWeb[16]から取得する．

マッシュアップサービスは GitHub から取得する． 
 

 
図 2 アプローチ 

Figure 2 Approach 

5. 提案分析方法 

5.1 Web API エコシステムモデルグラフの定義 
Web API エコシステムを分析するためにプロパティグラフ[17]

を基礎としたエコシステムグラフモデルを定義する．Web API エ

コシステムグラフモデルのメタモデルを図 3 に示す．  

 
図 3 Web API エコシステムモデルグラフのメタモデル 

Figure 3 Metamodel of Web API Ecosystem Graph Model 
 

5.1.1 ノードの定義 
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

ービスをノードとする．表 1 にノードの定義を示す． 
 

表 1 ノードの定義 
Table 1 Definition of Nodes 

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, Mashup 
Service_Category 

 

5.1.2 エッジの定義 
エッジはマッシュアップサービスノードから利用する Web API

ノードへのリンクを表す．表 2 にエッジの定義を示す． 
 

 

表 2 エッジの定義 
Table 2 Definition of Edges 

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 
エコシステムグラフモデルの各ノードとエッジにプロパティを

定義する．任意のノードとエッジには，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 プロパティの定義 
Table 3 Definition of Properties 

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_Coategory 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 
本稿で提案する Web API エコシステム分析方法のプロセス

を図 4 に示す． 
 

 
図 4 分析方法のプロセス 

Figure 4 Analysis Method Process 
(1) 仮設設定 

本研究では Web API エコシステムの進化特性が自然エコシ

ステムの進化特性に従うと仮定する．この仮定に基づき Web 
API エコシステムの進化が推進されると仮説を設定した．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 エコシステムに対して 5.1 節で定義した

エコシステムグラフモデルに追加が必要なノードとエッジがある

場合は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 

データ収集は ProgrammableWeb からスクレイピングを用いて

Web API を，GitHub から GitHub API を利用してマッシュアップ

サービスのデータを収集する． 
(3-c) 収集データの前処理 

収集したデータには，ノイズデータが含まれる可能性がある．
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そこでグラフデータベースへデータを入力する前に必要があれ

ばノイズデータの除去などのデータクレンジングを行う． 
(3-d) グラフデータベース(グラフ DB)の生成 

グラフ DB 上にエコシステムグラフモデルのインスタンスを生

成し，前処理されたデータを入力する． 
(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 上に生成したエコシステムグラフモデルのインスタ

ンスに対して，GCN の畳み込み演算によって，グラフのノードに

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

と後述する重要度を分析する． 
(5) 仮設検証 

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により設定された仮説の検証

がグラフ深層表現学習によって実現できたかを評価する． 
5.3 深層表現学習によるグラフの特徴量獲得と分析方法 

生成されたエコシステムグラフモデルのインスタンスを隣接行

列に変換する．一方，エコシステムグラフモデルのインスタンス

を訓練データとテストデータに分割する．この訓練データとテス

トデータによって，学習モデルの評価を行う． 
学習方法は，畳み込み演算を用いてノードに対する特徴量

を獲得する．獲得した特徴量を視覚的に分析することによって

Web API エコシステムの進化特性を分析する．図 5 に本研究で

使用する GCN の構造を示す．隣接ノード自体も，前の層では

ターゲットノードとしてその隣接ノードに畳み込みしているため

広範囲の情報が畳み込まれる． 
GCN は次の 3 ステップで実行する． 
(1) 畳み込みの中心となるターゲットノードを決定．任意の隣

接関係にあるノードの情報を畳み込む 
(2) 上の(1)で畳み込めない非隣接ノードの畳み込み 
(3) さらに(2)の畳み込みで残ったノードに対する畳み込み 
隠れ層の数は，(1)(2)(3)，それぞれ，1,430, 16, 7 と設定した． 

 

 
図 5 GCN のネットワーク構造 

Figure 5 GCN Networks Structure 

6. プロトタイプの実装 

6.1 プロトタイプの目的と構成 
提案方法により自然エコシステムの特性が Web API エコシス

テムでも発現するか評価するためにプロトタイプを用いる．  
本研究で提案する分析方法を支援するプロトタイプの構成を

図 6 に示す． 
 

 
図 6 プロトタイプの構成 

Figure 6 Prototype Configuration 
 

6.2 実装環境 
表 4, 表 5 にプロトタイプを実装するための環境と深層表現

学習の構築に使用した環境を示す． 
表 4 実装環境 

Table 4 Implementation Environment 
コンポーネント名 名称 Version 

OS Ubuntu 18.04 
Graph Data Base Neo4j [12][17] 

MongoDB 
3.5.9 

3.6.14 
可視化ツール Neo4j Browser [12] 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 
Table 5 Implementation Environment Used for Deep 

Representational Learning 
コンポーネント名 名称 版 

OS Ubuntu 18.04 
実装言語 Python 3.7.4 
深層学習フレームワーク Chainer [15][22] 6.4.0 
学習結果データの可視化 Matplotlib 3.1.1 
データ加工ツール Pandas 0.25.1 
学習計算 Numpy 1.17.0 

 

7. Web API エコシステムデータへの適用と評価 

7.1 適用の方法 
Web API エコシステムの特性を獲得するために提案分析方

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

分けて，正解率と誤差を算出する．正解率の算出式は式[1]に
示す．誤差は，深層学習で式[2]と式[3]に示す Softmax 関数と

Cross-Entropy 関数から導出された式[4]に示す Softmax-Cross-
Entropy 関数を用いる．Softmax-Cross-Entropy 関数は，一般的

に CNN，GCN などで広く使われている誤差関数である．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 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 =  𝑒௫೔ೕ∑ 𝑒௫೔ೖ௡௞ୀଵ  [2] 

入力
層

出力
層

GCNGCN

活性化
関数

(ReLU)
・ ・ ・

活性化
関数

(ReLU)

隠れ層

データ収集(28LOC)

スクレイピング GitHub API

ProgrammableWeb GitHub

深層表現学習モデル構築(274LOC)Web APIエコシステム
グラフモデルの
可視化(56LOC)

Neo4j 
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𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 െ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = െ 1𝑚 ෍ 𝑡௜௝ log 𝑦௜௝௜,௝  [3] 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 െ 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 െ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦=  െ 1𝑚 ෍ 𝑡௜௝𝑥௜௝௜,௝൅ 1𝑚 ෍ 𝑡௜௝ logሺെ 1𝑚 𝑒௫೔ೕሻ௜,௝  
[4] 

7.2 Web API エコシステムデータ 
分析対象期間を表 6 に示す．2005 年 9 月 1 日から 2019 年

8 月 31 日の間，ProgrammableWeb[16]と GitHub 上で公開され

た Web API とマッシュアップサービスを対象として分析を行う． 
表 6 分析対象データ 

Table 6 Analysis Target Data 
分析期間 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 GCN の実行 
表 6 に示した分析対象データを用いて GCN で学習する

ために，表 7 に示すように訓練データとテストデータに分

割した．次節で説明するように epoch 数は正解率と誤差の

推移から 200 に設定した． 
これらの学習により，2019 年における Web API エコシス

テムの構造を予測し，Web API エコシステムの構造進化分

析の評価対象として用いている． 
 

表 7 GCN のデータ利用 
Table 6 Data Usage for GCN 

 

利用形態 訓練データ テストデータ 
データの範囲 2005/09/01~2017/12/31 2018/01/01~2019/08/31 

 

7.4 GCN の評価 
GCN による Web API エコシステム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の推移と 200 epoch にお

ける学習モデルの評価結果を表 8 と図 7 と図 8 に示す．図 7 よ

り訓練とテストの正解率が共に 1.0 に近い値で収束していること

から，この深層表現学習はリンク予測の学習が適切にできてい

ると判断できる． また，図 8 より汎化誤差も低い値で収束して

いるので，過学習とはなっていないと判断できる． 
 

表 8 200epoch における学習結果 
Table 8 Learning Results at 200 Epoch 

 

エポック数 
訓練 

正解率 

訓練 

誤差 

テスト 

正解率 

汎化 

誤差 

200 0.95 0.36 0.82 0.66 
 

 
図 7 正解率の推移 

Figure 7 Trend of Accuracy 

 

 
図 8 誤差の推移 

Figure 8 Trend of Loss 
 

7.5 Web API エコシステムの視覚的分析結果 
Web API エコシステムデータを Web API エコシステムグラフ

モデルに基づき，一定期間毎に分割し，視覚的分析を行った．

図 9 に Web API エコシステム構造の進化を示す． 
表示するグラフの配置は，PageRank[14][13]によって重要度

を算出し，中央に近いほど重要度が高くなるようにしている．ま

た，青色のノードは Web API，ピンク色のノードはマッシュアップ

サービスを表す．  
Web API エコシステムは誕生からある期間毎に組織化と分散

を繰り返している．組織化は同一カテゴリ内での連鎖，分散は

突然変異の出現が挙げられる．図 10, 11 に組織化と突然変異

の例を示す．Web API エコシステム進化の構造を図 12 に示す． 
 

 
図 9 Web API エコシステム構造の進化 

Figure 9 Evolution of the Web API Ecosystem Structure 
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図 10 Web API エコシステムの組織化の例 

Figure 10 Examples of Organizing the Web API Ecosystem 
 

 
図 11 Web API エコシステムの組織化の例 

Figure 11 Examples of Mutations in the Web API Ecosystem 
 

8. 考察 

8.1 エコシステムの進化特性 
Web API エコシステムの視覚的分析により，自然エコシステ

ムで見られる特性が Web API エコシステムでも明らかであるか

考察する． 
8.1.1 ポジティブフィードバックによる共進化 

Web API エコシステムの組織化から 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，この相互作用により共進化している

ことが明らかになった．例として，図 13 を示す．Web API とマッ

シュアップサービスそれぞれの増加を表 9 に示す．「Google 
Maps API」の進化が「Map」に関するマッシュアップサービスの

進化を促している．逆に，マッシュアップサービスの進化が Web 
API の進化を促している．その関係を図 14 に示す． 

 

表 9 Web API とマッシュアップサービスの共進化 
Table 9 Statistics of Coevolution of Web APIs and Mashup Services 

 

分析対象 2005 2006 
「Mapping」に関する Web API 数 6 13 
「Mapping」を利用するマッシュアップサービス数 88 522 

 

 
図 13 Web API エコシステムの共進化の例 

Figure 13 Examples of Coevolution of the Web API Ecosystem 
 

 

図 14 Web API エコシステムの共進化の関係 
Figure 14 Relationship of Coevolution of the Web API Ecosystem 

 

8.1.2 自己組織化 
組織化の構造から 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．例として，「Twilio」が誕生

し，「Telephony」に関するマッシュアップサービスも誕生し，組

織化の連鎖によって，Web API エコシステムが進化している．そ

の様子を図 15 に示す． 

Google Map API 
進化

Mapを利用するマッシュアップ
サービスの進化

フィードバック

 
 

図 12 Web API エコシステム進化の構造 
Figure 12 Structure of Web API Ecosystem Evolution 
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図 15 自己組織化の例 

Figure 15 Example of Self-Organization 
 

8.1.3 複雑系循環 
図 12 より，組織化と突然変異が出現して分散へと循環するこ

とによって Web API エコシステムが進化することが明らかになっ

た．分散は突然変異が出現することで，組織化で起こった，

Web API エコシステム内のサブグラフが発散することである．

Web API エコシステムの突然変異として，異なるカテゴリの Web 
API で構成されるマッシュアップサービスの出現が観測された．

突然変異によって，分散している例を図 16 に示す． 
 

8.1.4 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

に依存関係があることが明らかとなった．例として，図 17 に

「Instagram API」の仕様変更によって，「Social」に関するマッシ

ュアップサービスが組織化から分散へと変化することを示す． 
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． 

8.2 Web API エコシステム進化の構造 
図 12 より Web API エコシステム進化の構造が明らかになっ

た．Web API エコシステム進化の構造には組織化と分散を循環

している．組織化と分散は循環することで，Web API エコシステ

ムが進化しているが，組織化と分散の構造がそれぞれ進化する

ことで，Web API エコシステムもしているかを考察する． 
自然エコシステムでは，進化のフェーズとして，「誕生」，「成

長」，「覇権の交代」．「再生」の 4 つがある．それぞれが Web 
API エコシステムでは組織化と分散を循環する構造に適応させ

て考察することで，Web API エコシステムの成熟度を分析するこ

とが可能と考える． 
8.2.1 Web API エコシステムの誕生期 

Web API エコシステムの誕生期では，Web API が出現し，そ

れによってマッシュアップサービスが出現する．Web API とマッ

シュアップサービスによって Web API エコシステムが誕生する

期間である 
8.2.2 Web API エコシステムの成長期 

Web API エコシステムの成長期では，8.2.1 と同様に Web API
とマッシュアップサービスが出現する．それらが，8.1.1
のポジティブフィードバックによる共進化と 8.1.2 の自

己組織化によって，Web API エコシステム内のサブグ

ラフが構築され，拡大している．Web API エコシステム

内で重要なノードは Web API エコシステムグラフの中

央に位置し，そうではないノードは Web API エコシス

テムグラフの円周に位置する．この成長期では円周に

位置するノードも増加していることが明らかになった． 
8.2.3 Web API エコシステムの覇権の交代期 

Web API エコシステムの覇権の交代期では，8.2.1
や 8.2.2 と同様に Web API とマッシュアップサービスが

出現する．しかし，突然変異が出現することで成長期

に構築されたサブグラフが分散する．また，8.2.2 の成

長期で Web API エコシステムグラフの円周に位置する

ノードが Web API エコシステムグラフの円の中央に位

置が変わっている．これは，分散することでノードの重

要性が変化していることを意味している． 
8.2.4 Web API エコシステム再生期 

Web API エコシステムの再生期では，8.2.3 で覇権

の交代が起こり，ノードの重要性が変わって，分散し

 
図 17 Web API の仕様変更による構造の進化 

Figure 17 Structural Evolution due to Changes in Web API 
Specifications 

 
 

図 16 突然変異の出現による分散の構造 
Figure 16 Structure of Variance Due to the Appearance of Mutations 
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たサブグラフが共適応により，自己組織化することでサブグラフ

を再構築している．また，将来，重要となる Web API エコシステ

ムの円周に位置するノード群もこのフェーズにおいて増加して

いることが明らかとなった．この再生期は成長期と類似して，ポ

ジティブフィードバックによる共進化や自己組織化も同様に行

われていることが明らかとなった． 
8.3 提案方法の妥当性と有効性 

8.1 節より，自然エコシステムで見られる進化特性が Web API
エコシステムでも発現することが明らかになった．従って，自然

エコシステム進化の構造と Web API エコシステム進化の構造に

は類似性があるといえる．この結果は，Web API を利用するア

プリケーション開発の進化特性を明らかにしたといえ，提案方

法は有効であるといえる．また，一般に知られている自然エコシ

ステムの特性が Web API エコシステムでも発現することが確認

されたことから，本研究の提案方法は妥当性であるといえる． 
8.4 関連研究との比較に基づく考察 

グラフ表現学習を用いた Web API エコシステムの進化構造

分析は新しいアプローチである．関連研究[7]では，OSS のコミ

ュニティにおける開発活動の構造進化分析に同様のアプロー

チをしている．本稿ではこのアプローチを発展させ，Web API の

エコシステムの構造進化の分析方法を提案している． 
また，グラフ表現学習は機械学習において近年急速に発展

している技術である[28]．ソフトウェア工学の対象はグラフで表

現できることが多いことから，グラフ表現学習の適用は有用であ

ると期待できる．これまで，ソフトウェア工学におけるグラフ表現

学習の適用はほとんどない．本稿の成果はソフトウェア工学に

おけるグラフ表現学習の有用性を示している点で意義があると

いえる． 

9. 今後の課題 

(1) GCN の構造とアルゴリズムの検討 
(2) Web API エコシステムの構造進化分析方法の改善 
(3) 分析結果の評価方法の改善 

10. まとめ 

本稿では，Web API エコシステムの動的な構造変化に着目

してグラフ表現学習を用いた Web API エコシステム分析方法を

提案した．提案方法により，グラフ表現学習モデルの一つであ

る GCN を用いて Web API エコシステムの特徴量を獲得した．

提案方法を ProgrammableWeb の Web API を利用するマッシュ

アップサービスの Web API エコシステムに適用した，この結果

から進化の構造を可視化し，自然エコシステムで見られる進化

特性が Web API エコシステムでも見られることを明らかにした． 
提案方法は GCN をソフトウェア工学に応用した点で新たな

成果といえる．また，本成果は Web API エコシステムの進化構

造を分析し，視覚化する新たな方法として有用性が期待できる． 
謝辞: 本研究は JSPS 科研費 JP18K11251 の助成を受けた

ものです． 
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