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概要：近年，Web API の重要性が高まっている．しかし，Web API のインタフェースの記述や挙動は非形式的な説明文書として

公開されている．このため，Web API を利用するアプリケーション開発者が仕様書を理解するための学習コストが高く，利用の

ための負担が大きい．本稿では，深層学習を用いて Web API 説明文書を分析し，OpenAPI 形式の仕様書を生成する方法を

提案する．Web API 利用者にとって重要な情報を含む文を Attention を組み込んだ深層学習によって抽出する．プロトタイプを

実装し，ProgrammableWeb 上で利用の多い Web API に適用する．ProgrammableWeb 上の仕様を変換した OpenAPI 形式の

仕様と要約した説明文書を合成することで，OpenAPI 形式の仕様書を生成する．生成した仕様書から提案方法の有効性と妥

当性を評価する． 
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1. はじめに   

Web API がソフトウェアシステムの基盤となり，Web API の開

発，利用技術がソフトウェア工学の新たな課題となっている

[1][19]．Web API の利用の急増とともに Web API の情報を集約

した様々なキュレーションサイトとして ProgrammableWeb [11]な
どが公開されている．各サイトでは異なったテンプレートを使用

し，Web API を利用するアプリケーション開発者(以下，開発者

と呼ぶ)に対して仕様や挙動などの情報を提供している．しかし，

開発者にとって異なるテンプレートを採用していることは，Web 
API の仕様の把握や Web API 同士の比較が困難である[1]．ま

た，キュレーションサイトにおける仕様書は構造化されていない

テキストデータによる説明文書として提供されている．したがっ

て人手で統一的な仕様書を生成し，構造化することは大量の

テキストデータを用いて解析を行う必要があるため困難である．

仕 様 書 の 形 式 の 統 一 化 の た め に ， 標 準 組 織 OpenAPI 
Initiative[16]が Open API[14]を提唱している．しかし，OpenAPI
を採用しているキュレーションサイトは少数である． 

本稿では，深層学習を用いて Web API の説明文書を要約し，

OpenAPI で定義できる仕様を抽出することによる Web API の仕

様文書の生成方法を提案する．また，提案方法を実際の

ProgrammableWeb 上の説明文書に対して適用し，提案方法の

有効性と妥当性を評価することを目的とする． 

2. 研究課題 

本稿では，研究背景を踏まえ以下の 3 点を研究課題として

設定する． 
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(1) Attention を用いた機械学習による Web API 説明文書から

要約した仕様記述の生成方法 
(2) 要約仕様記述から OpenAPI 形式の仕様記述生成方法 
(3) 実際の Web API に提案方法を適用し，有効性と妥当性の

評価 

3. 関連研究 

3.1 アテンションを用いた機械学習 
機械学習とは大量のデータからルールや判断基準を抽出し

新たなデータについて推論を行う技術である．機械学習の実

装を実現するためのフレームワークとして，TensorFlow[6]や
Pytorch[12]など提供されている．Vaswani らが提案した機械学

習におけるアテンション(注意機構とも呼ぶ) [17][18]とは，入力

情報全体ではなく，その一部のみを特に注目したベクトルをデ

コーダで使用する仕組みである．機械学習を行う際に検索クエ

リに一致するキーを索引し，対応する値を取り出す操作を行う．

図 1 にエンコーダデコーダモデルにおけるアテンションを示す． 

 
図 1 エンコーダデコーダモデルにおけるアテンション 

Figure 1 Attention in the Encoder-Decoder Model 

 
 
 

query = ‘loved’
attention = {‘He’     : ‘0.2’,

‘loved’ : ‘0.6’,
‘to’       : ‘0.1’,
‘eat’     : ‘0.3’,
‘.’         : ‘0’}

attention[query] = ‘0.6’

kq

v

k k k k
v
v
v
v

ソフト
マックス

クエリ
キー

エンコーダ

埋め込み

ソフトマックス

デコーダ

He loved to eat .

+ Er liebte

ターゲット(クエリ)

ソース
(キーと値)

値

ソフトウェアエンジニアリングシンポジウム 2020
IPSJ/SIGSE Software Engineering Symposium (SES2020)

c⃝ 2020 Information Processing Society of Japan 97



機械翻訳におけるアテンションは，デコードする際に入力の

どの部分に着目すべきかを判断するのに用いる．文書要約で

は，アテンションの値を元に文章の抽出を行う． 
3.2 OpenAPI 

OpenAPI[14]とは，REST API[4]の記述形式である．Swagger 
2.0 [15]を拡張して定義されている．記述形式は，YAML と

JSON の 2 種類から選択できる．API，サーバ，パス，コンポーネ

ント，セキュリティに関する情報を記述でき，それぞれオブジェク

トとして定義される．API コンシューマが API プロバイダにリクエ

ストを送る際，バックグラウンドで仕様書生成が行われている．

図 2 に Swagger の関連ツールを示す． 
API コンシューマが参照するのは，Swagger の書式で記述し

た仕様書である Swagger Spec を基に生成されたドキュメントで

ある．Swagger Codegen, Swagger UI, Swagger Editor, Swagger 
Coreなどのツールにより OpenAPI形式の仕様書が生成される． 

 

図 2 Swagger の関連ツール 
Figure 2 Related Tools of Swagger 

 
 

3.3 機械学習を用いた文書要約と Web API 仕様書生成へ

の応用 
文書要約とは，膨大な情報から要点をまとめた短い文章に

変換する技術である．文書要約には，抽出型と抽象型がある．

機械学習を用いた抽出型要約として，Cheng らは抽出するべき

文章に対してはラベル 1 と 2，それ以外にはラベル 0 を出力す

るようにし，RNN(Recurrent Neural Network)の LSTM(Long 
Short-Term Memory) を用いてモデルを学 習 させる Neural 
Summarization by Extracting Sentences and Words を提案してい

る[2]．機械学習を用いた抽象型要約として，See らは LSTM を

用いたエンコーダで文章を潜在表現に圧縮し，さらに LSTM を

用いたデコーダで圧縮された表現から文を生成するエンコーダ

デコーダモデルを提案している[13]． 
機械学習を用いて自動的に仕様書を生成する方法が提案さ

れている[21]．階層的クラスタリングを用いて URL，パステンプ

レート，HTTP メソッドを自動的に抽出し，ベース URL や Web 
API のエンドポイントを含んだ仕様文書を生成する．116 の Web 
API に対して実験を行い，Web API 仕様書と公的な仕様書で

多くの矛盾があることを発見している．しかし，Web API の仕様

そのものを生成するには至っていない． 

4. アプローチ 

4.1 従来の Web API の公開と利用における課題 
Web API は API と異なり，利用者は多くの種類の引数やデ

ータを指定する必要がある．Web API の仕様文書の使用性や

習得容易性が低い場合，間違って Web API を使用し，アプリケ

ーションに悪影響を及ぼす可能性がある[10][20]．また，Web 
API 仕様文書に誤りが含まれていた場合，利用者が開発する

アプリケーションのコードに悪影響をもたらす[3]．従来方法で

は Web API を公開した後に誤りが発見され仕様を変更する場

合，仕様の説明文書などを更新して Web API を公開し直すの

が一般である．このため，利用者は Web API の説明文書を読ん

で理解したり，説明文書から仕様書を作成する必要がある． 
4.2 Web API 仕様を動的に生成可能なプロセスの概念 

Web API の仕様変更により変更された説明文から動的に仕

様書に反映できるプロセスを提案する(図 3)．対象として，Web 
API の最大のキュレーションサイトである ProgrammableWeb 上

の Web API とする．ProgrammableWeb 上の Web API 説明文書

を抽出し，OpenAPI の形式に変換する．ProgrammableWeb で

は，独自の仕様記述形式を使用している．ProgrammableWeb
での Web API の説明文書を要約し，OpenAPI で定義可能な仕

様を抽出することで，仕様書を生成する． 

 
図 3 仕様変更を動的に反映可能なプロセス 
Figure 3 Processes can Dynamically Reflect  

Specification Changes 

5. アテンション付き深層学習を用いた Web 
API 仕様文書の生成方法 

5.1 提案プロセス 
図 3 に示したプロセス概念を詳細化した Web API 仕様文書

生成プロセスを図 4 に示す．  

 
図 4 提案プロセス 

Figure 4 Proposed Process 
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以下，各プロセスの内容を説明する． 
(1) Web API 記述文書のスクレイピング 

ProgrammableWeb 上に登録されている Web API の説明文

書と仕様を合わせたテキストデータを取得する．スクレイピング

を行った際に同時に抽出された HTML タグなどは取り除き，デ

ータ整形を行う．説明文書と仕様は，それぞれ別のテキストファ

イルとして分割する． 
(2) 訓練データとテストデータの生成 

モデルの学習と評価に用いる訓練データとテストデータを生

成する．ProgrammableWeb 上でのカテゴリ内で Web API の登

録数に偏りがあるため，抽出する Web API の数を統一した．カ

テゴリにおけるドメインの違いについて評価するため，カテゴリ

を区別する場合と区別しない場合の 2 つのパターンで訓練デ

ータとテストデータの生成を行う． 
(3) Web API 仕様記述の抽出 

OpenAPI で定義可能な仕様を抽出する．ProgrammableWeb
で用いられている仕様記述形式を表 1 に，OpenAPI で定義可

能な仕様を表 2 にそれぞれ示す．ProgrammableWeb で定義さ

れている仕様の要素から OpenAPI 仕様で定義可能な要素へと

変換可能と不可能な要素が存在する．この変換の可否を分析

した結果，ProgrammableWeb 上の仕様の要素から OpenAPI の

要素(フィールド)への変換を表 3 に示す．ProgrammableWeb で

定義している仕様の要素は Web API のメタデータに関する情

報が多いため，OpenAPI の info フィールドに記述する．

ProgrammableWeb の定義が欠落している場合は，情報が存在

しないことを示す．パスが存在していない場合は，paths の

deprecated フィールドを true と記述する．その他の場合は，info
の description フィールドに記述する． 
(4) Web API 仕様記述の要約 

ProgrammableWeb 上の Web API の挙動やレスポンスの形式

を示した説明文書を要約する．機械学習を用いて重要と思わ

れる文章を抽出し，info の description フィールドに記述する． 
(5) Web API 仕様記述の OpenAPI 形式への変換 

Web API 説明文書の要約と OpenAPI で定義できる仕様を合

成し，Open API の YAML 形式に変換し，Swagger Editor を用

いて動的に表示されるプレビューで確認する(図 2)． 
(6) Web API 仕様書を OpenAPI 形式で公開 

Swagger Editor を用いてサーバ上に OpenAPI 形式で生成し

た Web API の仕様が公開できる．SwaggerUI を用いて生成し

た Web API 仕様文書の内容を確認する(図 2)． 
5.2 訓練データとテストデータの生成 

モデルの学習と評価に用いる訓練データとテストデータを生

成する．ProgrammableWeb 上では多くのカテゴリがあり，カテゴ

リ毎で説明文書に記述される内容は異なる．本研究では，訓練

データとテストデータを一つのカテゴリから抽出した場合と 5 つ

のカテゴリから抽出した場合の 2 つを比較して評価実験を行う．

訓練データは要約を行うためのモデル生成，精度や訓練誤差

の評価に用いる．テストデータは未知のデータに対してモデル

を用いた要約，精度や汎化誤差の評価に用いる．精度と汎化

誤差の評価により，学習が進んでいるか判断が可能である． 
訓練データの中から検証データ(Validation Data)を生成する．

検証データとは，回帰モデルやクラス分類モデルのハイパーパ

ラメータを決めるためのデータである． 
 

表 1 ProgrammableWeb の仕様記述形式 
Table 1 Specification Description Format of ProgrammableWeb 

仕様 記載すべき事項 
1. API Portal / Home Page API のランディングページ 
2. Primary Category サービスと最も適合したカテゴリ 
3. Secondary Categories サービスを説明するカテゴリ 
4. API Provider API を提供する企業 
5. SSL Support トラフィック保護のための SSL のサポート 
6. Twitter URL 開発者チーム Twitter URL 
7. Support Email Address サポートのための E メールアドレス 
8. Authentication Model エンドポイントによってサポートされてい

る認証モデル 
9. Version API のバージョン番号 
10. Terms Of Service URL サービスの条件を記載した URL 
11. Is the API Design/ 

Description Non-Proprietary ? 
API が非プロプライエタリであるかどうか 

12. Type 5 つの API タイプから選択 
13. Scope Aggregate, Microservice, Single purpose

の 3 つから選択 
14. Device Specific デバイスに固有の API かどうか 
15. Docs Home Page URL API のドキュメントの URL 
16. Architectural Style API のアーキテクチャスタイル 
17. Supported Request Formats ペイロード(リクエスト)の形式を一つ以上

選択 
18. Supported Response Formats ペイロード(レスポンス)の形式を一つ以

上選択 
19. Is This an Unofficial API? 非公式の API であるかどうか 
20. Is This a Hypermedia API? ハイパーメディアのサポートの有無 
21. Restricted Access (Requires 

Provider Approval ) 
制限されたアクセスかどうか(プロバイダ

の承認が必要) 
 

表 2 OpenAPI で定義可能な仕様 
Table 2 Definable Specifications on OpenAPI 

フィールド名 必須 概要 
openapi 〇 バージョニングを記述 
info 〇 API のメタデータを記述 
servers × API を提供するサーバを記述(配列で複数記述可能) 
paths 〇 API で利用可能なエンドポイントやメソッドを記述 
components 〇 API で使用するオブジェクトスキーマを記述 
security × API 全体を通して使用可能なセキュリティ仕様を記述 
tags × API で使用されるタグのリスト(タグは固有) 
externalDocs × 外部ドキュメントを記述 

 

表 3 OpenAPI のフィールドへの変換 
Table 3 Converting to Fields of OpenAPI 

ProgrammableWeb の仕様(番号) OpenAPI のフィールド 
3, 4, 5, 7, 8, 10, 11,  
13, 14, 15, 17, 20, 21, 22 

info 

2 servers 
1 paths 
18, 19 components 
6, 9, 12,  security 
該当なし tags 
16 externalDocs 
 

本稿では学習モデルの汎用性を検証する方法として広く利

用されている交差検証(Cross-Validation)の標準方法の一つで

ある K-分割交差検証法を用いる[8]．K-分割交差検証法とは，

訓練データを等分し，そのうちの一つを検証データとすることで
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幾つかのパターンに分ける方法である．ハイパーパラメータを

変えてモデルを構築し，それぞれのモデルでバリデーションデ

ータの誤差やパープレキシティ(Perplexity)を算出する．それぞ

れのモデルのうち，誤差やパープレキシティが最小となるハイ

パーパラメータが求める最良のハイパーパラメータとなる．パー

プレキシティとは言語モデルの質を評価する方法として用いら

れている方法である[5]． 
5.3 Web API の表現モデル 

ProgrammableWeb 上での仕様と OpenAPI 上での仕様との

対応付けを行う．表 1 に示す 12 項目の 5 つの API タイプとは，

Browser, Product, Standard, System/Embedded, Web/Internet で

ある．表 1 の 17 項目に示す API のアーキテクチャスタイルとは，

EMAIL/MESSAGING/FTP, FEED, Indirect, Native/Browser, 
REST, RPC, Streaming である．表 3 を用いて OpenAPI 形式の

仕様に変換する．ProgrammableWeb 上で仕様が定義されてい

ない場合は，対応する OpenAPI 上での仕様を空欄とする． 
5.4 Web API 説明文書の要約 

文書要約のアーキテクチャを図 5 に示す． 

 
図 5 文書要約のアーキテクチャ 

Figure 5 Document Summarization Architecture 
 

5.4.1 学習方法 
深層学習のアルゴリズムの中で文の分類に用いられる CNN 

(Convolutional Neural Network)[7]と自然言語処理に用いられ

る LSTM にアテンションを用いて文書要約を行う． 
LSTM ブロックは，入力ゲート，忘却ゲート，出力ゲート，メモ

リセルで構成されている．本研究で LSTM を用いた理由は，

Web API の説明文書における長期記憶と短期記憶の依存関係

を保持できるためである．通常の文書要約では，文書間で文章

量をほぼ同等にしたデータセットに対して行われる．Web API の

説明文書は，Web API 毎に文章量や仕様を記述する順序が異

なるという特徴がある．またカテゴリは多岐にわたり，カテゴリ毎

にドメイン知識が異なっている．提案方法では各文章の TF-
IDE を計算し，重要文を特定する．重要文に対してラベルを付

与することで，教師あり学習を行う．TF-IDE を式(1)に示す．単

語ごとの TF-IDE を計算し，それらを加算してスコアを算出する．

1 つの文書内でスコアが最も高かった文章に対してラベル 1，ス

コアが 2 番目，3 番目に高かった文章に対してラベル 2，それ

以外の文章に対してラベル 0 を付与し学習を行う． 

𝒕𝒇 𝒊𝒅𝒇 = 𝒕𝒇 ×  𝒊𝒅𝒇 (1) 𝒕𝒇 = ቆ 文書𝐴における単語𝑋の出現頻度

文章𝐴における全単語の出現頻度の和
ቇ (2) 

𝒊𝒅𝒇 = 𝐥𝐨𝐠 ቆ 全文書数

単語𝑋を含む文書数
ቇ (3) 

5.4.2 説明文書の要約 
ProgrammableWeb 上の説明文書を要約する．最初に抽出し

た説明文書を分散表現に変換する．分散表現で入力された文

章に対して CNN を適用する[7]． CNN を用いて畳み込みを行

うことで，Mapping, Weather, Mobile, Transportation, Social のそ

れぞれのカテゴリのドメインの特性を得る． 
アテンションを用いて文章を抽出する．エンコーダの隠れ層

をソース，デコーダの隠れ層をターゲットとする．ソースは Key と

Value に分離でき，ターゲットは検索クエリである Query とみな

せる．アテンションとは Query に一致する Key を索引し，対応す

る Value を取り出す操作である．これは辞書の機能と同じである．

エンコーダデコーダモデルの注意は，エンコーダのすべての隠

れ層 Value から Query に関連する隠れ層 Value を注意の重み

の加重和として取り出すことである．本稿では，アテンションによ

り説明文書の書き方の特性を学習する． 
5.4.3 アテンションを用いた文章抽出 

CNN を用いて文書エンコーダにおいて出力された文章ベク

トルを順次 LSTM に入力することで文書を表現する隠れ層が生

成される．文章抽出器において LSTM を用いて文章の抽出す

る．あるタイムステップにおける文章抽出器の隠れ層は，直前

のタイムステップの隠れ層と値 p によって重み付けされた文章

のベクトルによって決定される．p が文章を抽出するべきか判断

する指標になる．p は文章に対するアテンションである．p の値

が大きいほど，その文章の重要度が高いと判断できる．p の値

は文書エンコーダと文章抽出器の隠れ層を結合したベクトルを

多層パーセプトロンに入力し，シグモイド関数に入力することで

0 から 1 の間の数値として得られる．学習の際に重要文に 1, 2，

その他の文に 0 を付与したラベルを使用する．重要文は TF-
IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)を計算し，

スコアの高かった上位 3 文章とする．TF-IDE は文章中に多数

出現する，かつ他文章中に出現しない重要語を特定できる[5]．
重 要 語 を 多 数 含 む 文 章 を 重 要 文 と 定 義 す る ． Mapping, 
Weather, Mobile, Transportation, Social の 5 つのカテゴリをそれ

ぞれ学習する場合と，5 つのカテゴリを一括して学習する場合

の 2 パターンを行う． 
5.5 学習モデルの生成 

ハイパーパラメータとして最適化アルゴリズム，学習数

(epoch)，バッチサイズを決定し，学習モデルを生成する．訓練

誤差，汎化誤差，精度の評価に基づいてハイパーパラメータの

設定を見直し，繰り返し学習を行い，最適なモデル設計を確定

する． 
機械学習では誤差の収束をもって学習を終了させ，テストデ

ータを用いて汎化能力を測る．誤差が発散している場合は，な
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んらかの原因が学習を阻害している可能性がある．この場合は，

ハイパーパラメータの調整や訓練データの見直しを行う． 
5.6 学習の評価 

学習の評価として訓練誤差と汎化誤差を使用する．訓練誤

差とは，訓練データに対する誤差であり，汎化誤差とはテストデ

ータに対する誤差である．誤差関数として多値分類の教師あり

学習で一般的に用いられる式(4)に示すクロスエントロピーを使

用する． 𝑬 = − ෍ 𝒒(𝒌)𝒍𝒐𝒈(𝒑(𝒌))𝒌 (4) 

学習の評価を Mapping, Weather, Mobile, Transportation, 
Social の 5 つのカテゴリごとに学習した場合と 5 つのカテゴリの

区別をつけずに一括して学習した場合の計 6 パターンで行っ

た．訓練データを学習させた際の訓練誤差とテストデータを入

力した際の汎化誤差は，TensorFlow[6]の評価ツールである

TensorBoard を用いて可視化する． 
生成したテストデータを用いて要約を行い，式(5)で表される

ROUGE [9]，式(6)で表される単語の網羅率，式(7)で表される

圧縮率を用いて評価を行う．ROUGE-1 は，式(5)で定義される

ROUGE において N=1 の場合である．参照要約中の N グラム

数に対する参照要約とシステム要約間で一致する N グラム数

の割合をスコアとする評価尺度である．値は 0 から 1 までの範

囲をとる．元の文書と抽出された文章を比較し，共通する単語

が多いほど高い値をとる．単語の網羅率は，式(6)に示すように，

参照要約とシステム要約で一致した単語数の参照要約の単語

数に対する比率である．値は 0 から 1 までの範囲をとる．圧縮

率は，式(7)に示すように，参照要約の単語数からシステム要約

の単語数を引いた値の参照要約の単語数に対する比率である．

値は 0 から 1 までの範囲をとる． 
ROUGE による評価で値が 0 に近い場合や TensorBoard を

用いた評価で誤差が発散している場合は，ハイパーパラメータ

の再設定や訓練データとテストデータの割合の変更を行う． 𝑹𝑶𝑼𝑮𝑬 − 𝑵(∁, 𝓡) = ቆ𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡௠௔௧௖௛(𝑔𝑟𝑎𝑚ே)(∁, 𝓡)# 𝑜𝑓 𝑁– 𝑔𝑟𝑎𝑚𝑠 ∈  𝓡 ቇ (5) 

単語の網羅率 = 説明文書と要約で一致した単語数

説明文書の単語数
(6) 

圧縮率 = 説明文書の単語数 − 要約の単語数

説明文書の単語数
(7) 

5.7 Web API 仕様記述の OpenAPI 形式への変換 
OpenAPI 形式の info オブジェクト内にある description フィー

ルドに要約した Web API 説明文書を記述することで，Web API
仕様記述の OpenAPI 形式への変換を行う．変換には Swagger 
Editor を使用する．Swagger Editor は Swagger の仕様にしたが

って YAML ファイルを編集できるツールである．また，編集中に

動的に Web API 仕様書が生成されるため，Web API 仕様書の

プレビューが可能である．生成された Web API 仕様書から，

ProgrammableWeb 上の仕様との相違を確認する． 

5.8 Web API 仕様書を OpenAPI 形式で公開 
Swagger Editor の機能である Generate Server を用いてサー

バを生成する．パッケージを実行することで，Swagger Editor で

作成したファイルがサーバにアップロードできる．これにより，

Web API 仕様書が公開される．公開された Web API 仕様書は，

Swagger UI を用いて確認する．Swagger UI は YAML ファイル

のビュワーである．Swagger UI にある入力欄に生成した Web 
API 仕様書の URL を記述し，内容を検証する．内容に相違が

ある場合は，YAML ファイルを修正する． 

6. プロトタイプの実装 

6.1 実装環境 
提案方法を実現するプロトタイプの実装環境を表 4 示す． 

 

表 4 ソフトウェアコンポーネント 
Table 4 Software Components 

コンポーネント コンポーネント名 版 
OS Ubuntu 18.04 
実装言語 Python 3.6.4 
深層学習フレームワーク TensorFlow 1.3.0 
評価結果の可視化 TensorBoard 0.1.8 
スクレイピングツール Beautiful Soup 4.2.0 
Web API 記述 OpenAPI 3.0.2 

 

6.2 プロトタイプのアーキテクチャ 
提案方法を評価するために実装したプロトタイプのアーキテ

クチャを図 6 に示す． 

 

図 6 プロトタイプのアーキテクチャ 
Figure 6 Prototype Architecture 

 

(1) データ整形 
ProgrammableWeb から取得したオリジナルデータを説明文

書と SPECS に分割し，説明文書から訓練データとテストデータ，

SPECS から OpenAPI で定義可能な仕様を抽出する処理を

Python で実装した． 
(2) 要約 

モデルの学習処理を Python と TensorFlow で実装した． 
(3) 表示 

訓 練 誤 差 と 汎 化 誤 差 に よ る 評 価 結 果 の 可 視 化 を

TensorBoard によって行った．仕様文書の表示を SwaggerUI で

行った． 
6.3 実装結果 

実装結果を表 5 に示す．規模は実装言語として Python を用

モデルによる要約
Python(TensorFlow)

LSTM
(TensorFlow)

ProgrammableWeb上
の仕様と説明文書

モデルの学習
Python(TensorFlow)

訓練誤差と汎化誤差の表示
(TensorBoard)

データ分割
Python

学習
モデル

説明文書

データ分割

SPECS

評価結果グラフ

訓練誤差

汎化誤差
訓練データ

テストデータ

仕様抽出
Python

Web API
仕様

ハイパーパラメータ
の設定

学習アルゴリズム
エポック数，
最適化手法

要約文書

表示

仕様の表示(Swagger UI)OpenAPI仕様
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OpenAPI仕様(検証済) 公開

データ整形 要約
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いた場合の LOC である． 
表 5 実装結果 

Table 5 Implementation results 
プログラム名 機能 規模(LOC) 

data_reader.py データの読み取り，テンソルへの変換 331 
evaluate.py テストデータを用いた評価 181 
generate.py モデルのビルドを実行 173 
model.py モデルの定義を記述 412 
pretrain.py 事前学習を実行 358 
train.py 学習を実行 345 
utils.py ソフトマックス関数などの定義を記述 118 

 

7. 実データへの適用による評価 

7.1 適用の目的 
ProgrammableWeb では，独自の形式を使用して Web API 利

用者に対して Web API の通信方式や認証モデルの情報などを

提供している．しかし，この形式は静的に定義されている．また，

Web API の使い方や通信方式が記載された説明文書は Web 
API 以外の情報を含んでおり，使用性を低下させている．実際

の ProgrammableWeb 上の説明文書に対してプロトタイプを適

用し，提案方法の有効性と妥当性を評価する． 
7.2 適用対象 

ProgrammableWeb の Web API に対して提案方法を適用した．

文章数の違いによる結果への影響を最小限にするため，抽出

する Web API の数は Weather のみ 299 で，その他のカテゴリは

300 に統一した．表 6 に適用対象のデータ数，表 7 に学習デー

タ数を示す．全体は 5 つのカテゴリの合計である． 

文章数，単語数ともに多少の差異があったが，実験結果に

影響を及ぼすほどではなかった．また，各カテゴリの説明文書

の書き方についても大きな差異はなかった．学習データに大き

な偏りがないことが確認できたため，このデータを適用した． 
 

表 6 適用対象のデータ数 
Table 6 Numbers of Data of Scope 

カテゴリ 最新更新日時 Web API 登録数 
Mapping 2019/8/6 1,030 
Weather 2019/8/7 299 
Mobile 2019/8/15 1,063 
Transportation 2019/8/17 509 
Social 2019/7/15 1,547 
全体 - 4,448 

 

表 7 学習データ数 
Table 7 Numbers of Learning Data 

カテゴリ Web API 数 文章数 単語数 
Mapping 300 1,126 19,689 
Weather 299 1,151 20,614 
Mobile 300 1,148 19,461 
Transportation 300 1,137 19,165 
Social 300 1,143 19,141 
全体 1,499 5,705 98,070 

 

7.3 適用結果 
式(4)に示すクロスエントロピーによって得られた訓練誤差と

汎化誤差を 5 つのカテゴリ毎に学習した場合と 5 つのカテゴリ

を一括して学習した場合の計 6 パターンで算出した．訓練誤差

の結果を図 7，汎化誤差の結果を図 8 に示す． 

 
図 7 訓練誤差の結果 

Figure 7 Result of Training Error 

 
図 8 汎化誤差の結果 

Figure 8 Result of Generalization Error 
 

訓練誤差は，どのカテゴリにおいてもほぼ同じ結果を示した．

しかし，汎化誤差については Mapping と Social のカテゴリで異

なった傾向を示した．Mapping は 1 ステップ目での誤差が大き

くなった．Social は 0 ステップ目での誤差が大きくなった．

Mapping と Social の訓練データでは，どのようなサービスを提

供する Web API であるかを先に説明し，その次に通信方式など

の説明をしていた．テストデータでは，訓練データの順番とは逆

になっていた．したがって，訓練データとテストデータの文章の

並び方や書き方の違いが影響を与えたと推定できる． 
言語モデルの良さを測る尺度であるパープレキシティを 5 つ

のカテゴリごとに学習した場合と 5 つのカテゴリの区別をつけず

に一括して学習した場合の計 6 パターンで算出した．パープレ

キシティを式(8)に示す． 

パープレキシティ = 𝟐ି𝟏𝑵 ∑ 𝐥𝐨𝐠𝟐 𝒒(𝒙𝒊)𝑵𝒊స𝟏 (8) 

訓練データのパープレキシティの結果を図 9，テストデータの

パープレキシティの結果を図 10 に示す． 

 

図 9 訓練データのパープレキシティの結果 
Figure 9 Result of Perplexity of Training Data 
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図 10 テストデータのパープレキシティの結果 

Figure 10 Result of Perplexity of Test Data 
 

パープレキシティは誤差と同じ傾向を示した．パープレキシ

ティは言語モデルの良さを測る尺度であることから，訓練データ

とテストデータの用いられた単語や文章の並び方の違いが影

響を与えたと推定できる． 
7.4 評価結果 

ProgrammableWeb の Weather カテゴリに属する Web API 
(Magic Seaweed Forecast API)に対して要約を行った結果を図

11 に示す．4 文(88 単語)の文書が 2 文(47 単語)に短縮された．

削除された文章は同じ内容を繰り返している文や，Web API で

はなくサービスに関する情報を含んでいた． 
 

 
図 11 Weather カテゴリの Web API を要約した結果の例 
Figure 11 Example of result summarized Web API in the 

Weather category 
 

ProgrammableWeb 上の仕様書を図 12，OpenAPI 形式の仕

様書を図 13 に示す． 

 
図 12 ProgrammableWeb 上の仕様書 

Figure 12 Specification on ProgrammableWeb 

 
図 13 OpenAPI 形式の仕様書 

Figure 13 Specification of OpenAPI Format 
 

ProgrammableWeb 上の仕様書は静的に定義されている．

Web API を公開した後変更が発生した場合は，仕様書を変更

して Web API を公開し直す必要がある．OpenAPI 形式の仕様

書は YAML ファイルで定義されている．Swagger UI を用いて

動的に仕様書を生成できる． 
通信方式を含む重要文にアテンションを設定した場合の重

要文と重要文以外のスコアを図 14 に示す．スコアの定義を式

(9)に示す．文書エンコーダと文章抽出器における隠れ層を結

合したベクトルを多層パーセプトロン(MLP)に入力する．その結

果をソフトマックス関数に入力し，スコアを得る．重要文も重要

文以外の文も複数あるため，スコアは平均値である．重要文と

は文章中に多数出現する，かつ他文章中に出現しない重要語

を含む文である．重要語は TF-IDE を用いて特定する． 
 

スコア = 𝝈(𝑴𝑳𝑷൫𝒉𝒕തതത ∶  𝒉𝒕൯) (9) 

 
図 14 重要文と重要文以外のスコア 

Figure 14 Scores of Important Sentence and Others 
 

通信方式を含む重要文以外の文にアテンションを設定した

場合の重要文と重要文以外のスコアを図 15 に示す． 

 
図 15 重要文と重要文以外のスコア 

Figure 15 Scores of Important Sentence and Others 
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The Magic Seaweed Forecast API allows access to core marine weather 
data for creative and interesting projects that support developers and surfers. 
The API requires a valid API key and follows Restful convention to query for 
information that retrieves a JSON array of data representing the forecast.
The Magic Seaweed Forecast service provides access to core weather and 
ocean open data, whose purpose is specifically for surfers and 
surfing but is also useful for a huge range of activities. 
Magic Seaweed supports global surf forecasting and news service.

The Magic Seaweed Forecast API allows access to core marine weather 
data for creative and interesting projects that support developers and surfers. 
The API requires a valid API key and follows Restful convention to query for 
information that retrieves a JSON array of data representing the forecast.

ProgrammableWebの説明文書: 4文，88単語

要約結果: 2文，47単語
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ROUGE-1，単語の網羅率，圧縮率の評価結果(平均値)を図

16 に示す．全てのカテゴリを学習した場合の評価は，Weather
カテゴリの Web API を用いて行った． 

 
図 16 ROUGE-1，単語の網羅率，圧縮率の評価結果 

Figure 16 Evaluation Result of ROUGE-1, Coverage of Words, 
and Compression Ratio 

8. 考察 

8.1 評価に基づく考察 
(1) 誤差に基づく学習の良さに関する考察 

図 7，8 に示すように，5 つのカテゴリごとに学習した場合と全

カテゴリを一括学習した場合と比較し，訓練誤差では全てのカ

テゴリを学習した場合の方が低い値を示したが，汎化誤差には

違いは見られなかった．いずれにおいても訓練誤差と汎化誤

差は約 1,200 ステップで収束しており，学習が成功していること

を示している． 
(2) パープレキシティに基づく Web API 説明文書の要約の良

さに関する考察 
図 9，10 に示すように，Mobile のカテゴリのみを学習した場

合のみパープレキシティが高かったが，その他の場合はほぼ同

じ値を示した．パープレキシティは文章の候補数を示している

ため，Mobile のカテゴリで同じ内容を含んだ文章が多く含まれ

ることが影響していると推定できる．これは，同じ内容である仕

様書を別名の Web API としてそれぞれ登録しているためである． 
(3) アテンションを用いて抽出した Web API 仕様書の情報量

に関する考察 
訓練誤差と汎化誤差は約 1,200 ステップで収束したため，0

ステップ目，200 ステップ目，400 ステップ目，600 ステップ目，

800 ステップ目，1,000 ステップ目，1200 ステップ目でのスコアを

算出し，その経過を観測した(図 14，図 15)．重要文にアテンシ

ョンを設定した場合は重要文のスコアが増加し，重要文以外の

スコアが減少した．重要文以外にアテンションを設定した場合，

重要文のスコアが減少し，重要文以外のスコアが増加した．ス

テップを重ねるごとに増加と減少の割合はそれぞれ異なってい

たが，傾向が異なることはなかった．これはアテンションを用い

てどの文を抽出すべきかを判断するため，アテンションの与え

方がスコアに影響を与えている．スコアの増加や減少の割合が

異なっているのは，1 ステップ目におけるスコアの違いや，1 つ

の文書内の重要文と重要文以外の割合が影響していると推定

できる． 

(4) ROUGE-1，単語の網羅率，圧縮率を用いた Web API 仕

様書の記述量削減に関する考察 
図 16 に示すように，ROUGE-1，単語の網羅率，圧縮率の結

果は生成した Web API 仕様記述が利用者にとって重要な情報

を保持したまま要約できたことを示している． 
以上の評価から提案方法は Web API の説明文書などから

Web API の Open API 形式での仕様生成方法として，Web API
仕様の文書記述量の削減と内容の保持を実現し，かつ，正確

性と汎用性の高い仕様が生成されていることから，Web API の

新たな生成方法として意義があると言える． 
さらに，文書量の削減によって，Web API 利用者の習得容易

性[20]の向上が期待できる． 
8.2 関連研究との比較 

著者の知る限り，アテンション付き深層学習を用いた Web 
API 仕様文書からの Web API 仕様生成方法の提案はない． 

Yang らの研究[21]では機械学習を用いて URL，パステンプ

レート，HTTP メソッドを自動的に抽出しているが，説明文書は

対象に含まれていない．仕様書に記述された URL などをその

まま抽出する方法である．したがって，生成された仕様文書の

記述量が増大する．また，抽出された URL などがどのようなレ

スポンス，プロトコルであるかなどを説明することができない． 
提案方法では仕様の対応付けを行うことで仕様を説明できる．

また，重要文を抽出することで，説明文書の重要な情報を保持

したままの要約と記述量の削減が可能である． 

9. 今後の課題 

今後の課題は以下の 3 点である． 
(1) 文書要約方法の検討 

提案方法では抽出型の要約を行なっているが，抽象型や両

者を組み合わせた方法も含めて検討を行う． 
(2) アテンションを活かした分析の検討 

提案方法ではアテンションを文章に対して付与していたが，

単語に対して付与することについても検討を行う． 
(3) 他キュレーションサイトへの適用 

提案方法を ProgrammableWeb 以外のキュレーションサイトに

適用し，外部妥当性を確認する必要がある． 

10. まとめ 

機械学習を用いて説明文書を要約し，Web API 仕様記述を

抽出することによる Web API 仕様文書の生成方法を提案した．

重要文にアテンションを付与することで重要な情報を保持した

まま要約でき，Web API 利用者の仕様理解の促進が可能にな

る．ROUGE-1，単語の網羅率，圧縮率の結果から，通信方式

などの Web API 利用者にとって重要な情報を保持し，同じ内容

を繰り返す文や Web API プロバイダが提供するサービスなどの

Web API に関係ない情報を含んだ文を削減できたことを確認し

た．このことから，Web API の新たな生成方法として意義がある

と言える． 
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Web API のキュレーションサイトでは，それぞれで異なる仕様

記述形式を使用している．提案方法は異なる仕様記述形式の

統一への支援として期待できる． 
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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