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要旨

コミットメッセージは対話手段の一つとして利用され，
開発者の感情や意図が表現される．本研究では，コミッ
トメッセージに表れる感情に着目し，多クラス感情分析
を用いて，バグの混入および修正に関連する感情の傾向
を調査する．オープンソースプロジェクトから取得した
コミットメッセージに多クラス感情分析を適用し，表れ
る感情の傾向を調査する．さらに，SZZアルゴリズムに
基づいてコミットに付与したバグの混入や修正時点を表
す情報を用いてコミットメッセージを分類し，バグの混
入および修正の時点における感情の傾向を調査する．調
査の結果，コミットメッセージに表れる感情は，感情の
強さレベルに基づく閾値の大きさによって異なる傾向を
示した．バグ混入時点とその他の時点との比較，および
バグ修正時点とその他の時点との比較においても，閾値
によって特徴的な感情傾向を見せた．これらの結果は，
コミットメッセージに表れる感情とその強度が，バグの
混入および修正と関連していることを示しており，感情
分析を通じてバグの予測に対する理解が深まることが期
待される．

1. はじめに

複数の開発者が共同で開発を進めるためのツールとし
てGitが広く用いられている．Gitにおける変更単位は
コミットと呼ばれ，コミットの内容を記録するためのロ
グとしてコミットメッセージがある．コミットメッセー
ジは他者に明確に伝わるように記述することが求められ
る．また，近年盛んとなっているオープンソースソフト
ウェア（OSS）の開発において，遠隔地にいる他の開発
者とコミュニケーションを行う上で，バグトラッキング

システムやメーリングリストなどのテキストを用いたコ
ミュニケーション手段が重要となる．コミットメッセージ
も変更の記録だけでなく，開発者間のコミュニケーショ
ン手段の一つとして利用されている側面があり，開発者
の感情や意図がそこに表現されることも少なくない [1]．

一方で，自然言語処理技術の一つとして感情分析が
ある．感情分析は，テキストデータなどに含まれる感情
を識別し分析するプロセスであり，ソーシャルメディア
やレビューサイトの意見分析などに広く用いられている
[2][3][4]．感情分析は，一般に感情極性というネガティブ
（negative）またはポジティブ（positive）の 2つの極で
表される属性に基づいて分類される [5]ほか，近年では，
ネガティブ・ポジティブの 2値でなく多様な感情の種類
の有無を分析することができる多クラス感情分析も研究
されている [6]．自然言語を用いて記述するコミットメッ
セージに感情分析を適用し，その極性とソフトウェアの
バグや様々な開発要因との関係を探る研究も行われてい
るが [7][8]，多クラス感情分析を用いてその関係を分析
した研究は存在していない．

本研究では，オープンソースプロジェクトから取得し
たコミットメッセージに多クラス感情分析を適用し，コ
ミットメッセージに表れる感情とコミット内容との関連
を調査する．まず，コミットメッセージに多クラス感情
分析を適用し，表れる感情の傾向を調査する．次に，コ
ミットの種類（バグ混入，バグ修正）によって，そのコ
ミットメッセージに表れる感情の傾向に違いは生じるか
どうかを調査する．具体的には，バグ混入コミットとそ
れ以外のコミット，バグ修正コミットとそれ以外のコミッ
トで，それぞれ表れる感情の傾向に違いが生じるかどう
かを比較する．
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2 背景

2.1 感情分析

感情分析（sentiment analysis）とは，様々な製品や
サービス，トピックなどに関する人々の意見や考え，態
度を収集し，感情を識別して分析するプロセスである．
感情分析は，ソーシャルメディアやレビューサイトなど
の意見分析 [2]に留まらず，政治 [3]や医療 [4]など，多
岐にわたる分野で活用されている．個人の考えや意見か
ら得られる反応を分析することで，企業や社会にとって
有益な情報を得ることができる．また，感情分析の研究
は英語を対象としたものが多いが，日本語を始めとする
他の言語においても研究が進められている．言語によっ
て文化的背景や言語の表現方法が異なるため，それぞれ
に適した感情分析技術が求められている．テキストや音
声，表情など，多様なデータが感情分析の対象となるが，
本研究では，特にテキストデータを対象とした自然言語
処理技術としての感情分析を扱う．
感情分析は，一般に感情極性に基づいて分類されるこ

とが多い [5]．感情極性とは，ネガティブ（negative）ま
たはポジティブ（positive）という 2つの極で表される
感情の属性である．どちらの極にも分類できない場合は
ニュートラル（neutral）として処理される．その一方で，
感情は単純な二値分類だけでは捉えきれない複雑さを持
つ．喜怒哀楽に代表されるように，感情は多様で多次元
的な特徴を持っている．そのため，近年では，複数の感
情ラベルを扱う多クラス感情分析を使用した研究も進め
られている [6]．多クラス感情分析の導入により，感情
分析はより詳細な感情の傾向を捉えることが可能になっ
ている．

2.2 ソフトウェア開発における感情分析

OSSでのソフトウェア開発においては，コードレビュー
やバグトラッキングシステム，メーリングリストなどの
コミュニケーション手段が利用されている．このような
テキストベースのコミュニケーションにはしばしば使用
者の感情が反映される [1][9]．さらに，チーム作業にお
いて感情はタスクの品質や生産性，グループ内の信頼関
係，仕事の満足度などに影響を与えることが知られてい
る [10]．そのため，ソフトウェア開発に感情分析を活用
することで，開発者の感情がプロジェクトの進行や成果

に与える影響を明らかにすることができる．例えば，バ
グレポートに含まれる感情からバグレポートの優先度を
予測する [11]，メーリングリストに感情分析を適用し，
コード品質を予測する [12]といった研究がある．これら
の研究は，感情分析がソフトウェア開発における重要な
要素となりうることを示しており，品質向上や開発プロ
セスの効率化に貢献する可能性がある．

2.3 コミットメッセージ

Gitの機能の一つにコミット（commit）があり，これ
はソフトウェアに加えられた変更履歴を記録するために
用いられる．具体的には，ファイルやディレクトリの追
加・変更をリポジトリに記録することを指す．コミットす
る際には，変更内容を説明するメッセージを記述するこ
とが一般的であり，これをコミットメッセージ（commit

message）またはコミットコメント（commit comment）
と呼ぶ．本論文では統一して，コミットメッセージと呼
称する．
コミットメッセージは，ソフトウェア開発の過程での

コミュニケーションの一環として使用される．その多く
はコミットにおける技術的な側面を説明しており，基本
的にはニュートラルで書かれる傾向があるが [7]，開発
者の感情や意図がしばしば表現される [9]．そのため，コ
ミットメッセージに表れる感情を分析することで，ソフ
トウェア開発において有益な情報を抽出できる可能性が
ある．
コミットメッセージに表れる感情を調査したこれまで

の研究では，使用されるプログラミング言語やコミット
日時などの開発要因との関係調査 [7]や，ソフトウェア
のバグとの関連分析 [8]などが行われている．これらの
研究結果から，コミットメッセージの感情がソフトウェ
ア開発プロセスの改善に貢献することが期待されている．
その一方で，これらの研究では感情極性が分析の対象と
なっており，多クラス感情分析が対象とする感情の種類
との関係は未だ明らかになっていない．

3 研究目的

本研究の目的は，コミットメッセージから抽出できる
感情の種類が，バグの混入および修正にどのように関連
しているかを調査することである．具体的に，以下の 2

つの研究設問を設ける．
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• RQ1: コミットメッセージにはどのような感情が表
れやすいのか．

• RQ2: コミットの種類によって，コミットメッセー
ジに表れる感情の傾向は異なるのか．

感情分析を行い，コミットメッセージに表れる感情の
傾向を明らかにすることで，ソフトウェア開発における
感情の影響を理解することを目指す．単にネガティブ・
ポジティブの極性を判定するだけでは捉えきれない，よ
り複雑で微細な感情の傾向を把握するために，多様な感
情の可能性を分析できる感情分析ツールを用いて調査を
行う．使用する感情分析ツールの説明については 4.1節
で述べる．

RQ2におけるコミットの種類の判別には，SZZアル
ゴリズムに基づいてコミットに付与されたタグを利用す
る．そのため，本研究では SZZアルゴリズムが適用さ
れたデータセットを分析対象として用いる．SZZアルゴ
リズムについては 4.2節で説明する。

4 分析方法

4.1 使用する感情分析ツール

本研究では，以下の 2 種類の感情分析ツールを使用
する。

4.1.1 Senti4SD

Senti4SD[13] は，ソフトウェア工学の分野に特化し
た感情極性分類器である．Stack Overflow というコン
ピュータや情報技術に関するコミュニティから抽出した
4,423件の投稿から作られたデータセットを用いて，ト
レーニングとテストが行われている．辞書ベースの特徴，
キーワードベースの特徴，意味的特徴を組み合わせた
アプローチを採用しており，ソフトウェア開発に特有の
専門的な言語の使用に適応できるよう設計されている．
Senti4SDはテキストを入力として受け取り，分析後に
テキストに感情極性ラベル (negative, neutral, positive)

を割り当てる．

4.1.2 roberta-base-go emotions

roberta-base-go emotions[14]は，RoBERTaという大
規模言語モデルをベースにしたGo Emotions[15]データ

表 1. RoGoEmoで分析可能な感情ラベル一覧
感情ラベル 感情（和訳） 分類
admiration 感心

Positive

amusement 楽しみ
approval 好意
caring 思いやり
desire 欲望
excitement 興奮
gratitude 感謝
joy 喜び
love 愛
optimism 楽観
pride 誇り
relief 安心
anger 怒り

Negative

annoyance 苛立たしさ
disappointment 失望
disapproval 不満
disgust 嫌悪
embarrassment 恥ずかしさ
fear 恐れ
grief 苦痛
nervousness 緊張
remorse 後悔
sadness 悲しみ
confusion 混乱

Ambiguous
curiosity 好奇心
realization 実感
surprise 驚き

セットで訓練した多クラス感情分析モデルである．本研究
では便宜上，このモデルを用いた感情分析器をRoGoEmo

と呼称する．

Go Emotionsデータセットは，ニュートラル（neutral）
を含む 28の感情ラベルに分類された 58,000件の英語の
Redditコメントからなるデータセットである．感情ラベ
ルは 12種のポジティブな感情，11種のネガティブな感情，
4種のあいまいな感情，そしてニュートラルで構成されて
いる．ニュートラルを除く感情ラベルの一覧を表 1に示
す．RoGoEmoで分析可能な感情ラベルはGo Emotions

データセットの 28種類の感情に従う．RoGoEmoは，入
力テキストに複数の感情が同時に存在する可能性を考慮
し，感情ラベルごとにテキストにその感情が表れている
確率（感情値）を出力する．
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4.2 使用するデータセット

本研究では，Apache James、Apache MINA、Apache

OpenJPA、Eclipse BIRTの 4つのオープンソースプロ
ジェクトから取得したコミットメッセージをデータセッ
トとして使用し，感情分析を行う．取得したコミットメッ
セージには，SZZアルゴリズム [16]に基づき，2種類の
タグ（BUGタグ，FIXタグ）が付与されている．SZZ

アルゴリズムとは，不具合混入コミットを推定するため
に広く使用されている手法である．このアルゴリズムで
は，ソースコードの変更履歴から，バグがどのコミット
で修正されたかを特定し，その修正箇所の変更が行われ
たコミットを追跡することで，バグが混入したコミット
を特定する．その結果，バグが混入したと推定されるコ
ミットには BUGタグが，バグを修正したと推定される
コミットには FIXタグが付与される．また，本研究で
は，BUGタグまたは FIXタグが付いていないコミット
メッセージには新たに OTHERタグを付与する．

4.3 データセットに対する前処理

データセットに対して以下の前処理を行う．
1. 4つのオープンソースプロジェクトから収集した全
てのコミットメッセージの中から，トークン数が 514

以下のコミットメッセージを取得する．

2. 1.で抽出したコミットメッセージに Senti4SDを適
用し，negativeまたは positiveと判定されたコミッ
トメッセージを抽出する．

この前処理を経て得られた前処理済みコミットメッセー
ジを RoGoEmo の分析対象として使用する．最初にコ
ミットメッセージをトークン数でフィルタリングするの
は，RoGoEmo で分析可能なテキストのトークン数に
上限があり，514トークンを超えるテキストに対しては
分析を行うことができないためである．negative また
は positiveと判定されるコミットメッセージのみを抽出
するのは，RoGoEmoが一般的なメッセージに基づいた
データセットで学習された感情分析ツールであり，ソフ
トウェア開発の分野特有の用語や言い回しに対してうま
く対応できない場合があるためである．Senti4SDを用
いて negativeまたは positiveと判定されるコミットメッ
セージを抽出し，その上で RoGoEmo を適用すること
で，RoGoEmoとコミットメッセージ間のギャップを埋
めることを目的としている．

4.4 RQ1に関する分析手順

前処理で抽出した全ての前処理済みコミットメッセー
ジに対して，RoGoEmoを適用し，多クラス感情分析を
行う．得られる結果を基に，コミットメッセージにおけ
る感情の表れやすさを「全ての前処理済みコミットメッ
セージに対する感情コミットメッセージの割合」として
算出し，感情ラベルごとの出現割合を調査する．ここで
言う感情コミットメッセージとは，RoGoEmoによって
分析された感情値が，設定した閾値を超える値を持つコ
ミットメッセージを指す．感情コミットメッセージを定
義するために閾値を設定し，それぞれの閾値に基づいて
感情コミットメッセージの出現割合を算出する．
RoGoEmoには感情が表れているかどうかを判断する

ための明確な基準となる閾値がないため，独自に閾値を
設定する必要がある．広い視点で分析を行うために，以
下の 4つの閾値を設定し，閾値ごとに感情コミットメッ
セージの割合を算出する．

• 閾値 1○: 全コミットメッセージにおける外れ値

• 閾値 2○: 0.1以上

• 閾値 3○: 0.2以上

• 閾値 4○: 0.5以上

閾値 1○は，Senti4SDで neutralと判別されたものも含め
た全てのコミットメッセージに対してRoGoEmoを適用
し，得られた感情値の四分位範囲から算出できる外れ値
を基に設定する相対的な指標であり，感情ラベルごとに
算出する．この閾値により，基本的な分布から逸脱した，
特に感情が表れているコミットメッセージを特定できる．
閾値 2○から 4○は，それぞれ定数で，0.1，0.2，0.5に設
定する．閾値 1○から順に閾値が大きくなっており，感情
値の大きさ、すなわち感情の強さにおける傾向を比較す
ることができる．閾値ごとに感情の表れやすいコミット
メッセージの分布がどのように変化するかを調査するこ
とで，コミットメッセージにおける感情の傾向を明らか
にする．

4.5 RQ2に関する分析手順

まず，本研究で使用する 4つのプロジェクトにおいて，
取得できる全てのコミットメッセージに付与されたタグ
を調べ，BUGタグ，FIXタグ，OTHERタグの 3つに
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表 2. 前処理によるコミットメッセージ（CM）の
抽出結果
プロジェクト 除外 取得 Senti4SDによる分析結果

CM数 CM数 neutral negative positive

Apache James 0 11,866 10,985 334 547

Apache MINA 0 2,014 1,739 145 130

Apache OpenJPA 1 4,382 3,971 154 257

Eclipse BIRT 14 25,882 23,166 1,062 1,655

合計 15 44,144 39,861 1,695 2,589

分類し，それぞれの件数を調べる．また，RoGoEmoの
対象となる前処理済みコミットメッセージに対しても同
様の分類と調査を行う．次に，コミットの種類によって
コミットメッセージに表れる感情の傾向が異なるのかど
うかを具体的に調査するために，以下の 2つのパターン
で比較を行う．

• BO（Bug-Others）比較: BUG タグ付きコミット
メッセージと，それ以外のコミットメッセージを比
較する．

• FO（Fix-Others）比較: FIXタグ付きコミットメッ
セージと，それ以外のコミットメッセージを比較
する．

これらの比較では，バグが混入したコミットまたはバグ
を修正したコミットと，そうでない一般コミットにおけ
る，コミットメッセージに表れる感情の傾向の違いを明
らかにする．RQ1と同じく 4つの閾値（閾値 1○から 4○）
を用いて，コミットの種類における感情の表れやすさを
調査する．

5 結果

4つのプロジェクトから取得したコミットメッセージ
に対する前処理結果を表 2に示す．表 2より，Senti4SD

で negativeまたは positiveと判別された合計 4,284件の
コミットメッセージが RoGoEmoの分析対象となる．
調査結果は閾値ごとの棒グラフとそれらをまとめた

表で示す．グラフにおける感情ラベルは，表 1の感情ラ
ベル一覧と同じ順番で並べる．そのため，グラフの左側
にポジティブ（positive）な感情，その右にネガティブ
（negative）な感情，右端には曖昧（ambiguous）な感情
の出現割合が表示される．

表 3. 閾値ごとのコミットメッセージへの感情出現
数および割合
感情ラベル 閾値 1○ 閾値 2○ 閾値 3○ 閾値 4○

admiration 297 ( 6.93%) 31 (0.72%) 27 (0.63%) 17 (0.40%)

amusement 262 ( 6.12%) 1 (0.02%) 1 (0.02%) 0 (0.00%)

approval 872 (20.35%) 429 (10.01%) 158 (3.69%) 21 (0.49%)

caring 1,096 (25.58%) 14 (0.33%) 3 (0.07%) 0 (0.00%)

desire 825 (19.26%) 14 (0.33%) 8 (0.10%) 0 (0.00%)

excitement 100 ( 2.33%) 4 (0.09%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

gratitude 453 (10.57%) 133 (3.10%) 129 (3.01%) 129 (3.01%)

joy 384 ( 8.96%) 7 (0.16%) 6 (0.14%) 2 (0.05%)

love 171 ( 3.99%) 6 (0.14%) 4 (0.09%) 2 (0.05%)

optimism 894 (20.87%) 38 (0.89%) 26 (0.61%) 22 (0.51%)

pride 693 (16.18%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

relief 1,251 (29.20%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

anger 408 ( 9.52%) 12 (0.28%) 9 (0.21%) 2 (0.05%)

annoyance 1,041 (24.30%) 240 (5.60%) 69 (1.61%) 15 (0.35%)

disappointment 1,205 (28.13%) 102 (2.38%) 39 (0.91%) 12 (0.28%)

disapproval 1,059 (24.72%) 202 (4.72%) 94 (2.19%) 19 (0.44%)

disgust 608 (14.19%) 3 (0.07%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

embarrassment 1,032 (24.09%) 6 (0.14%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

fear 120 ( 2.80%) 2 (0.05%) 1 (0.02%) 0 (0.00%)

grief 470 (10.97%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

nervousness 1,028 (24.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

remorse 1,293 (30.18%) 13 (0.30%) 13 (0.30%) 12 (0.28%)

sadness 813 (18.98%) 19 (0.44%) 17 (0.40%) 0 (0.0%)

confusion 368 ( 8.59%) 29 (0.68%) 21 (0.49%) 14 (0.33%)

curiosity 179 ( 4.18%) 1 (0.02%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

realization 843 (19.68%) 90 (2.10%) 24 (0.56%) 1 (0.02%)

surprise 152 ( 3.55%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)

5.1 RQ1に関する分析結果

4,284件の前処理済みコミットメッセージに対してRo-

GoEmoを適用し，多クラス感情分析を行った結果を，表
3および図 1に示す．図中の横軸は感情ラベル，縦軸は
割合を示しており，上から順に閾値 1○， 2○， 3○， 4○に
おける結果を示している．また，閾値 1○のグラフを指す
ときには「図 1（Outlier）」，閾値 2○のグラフを指すと
きには「図 1（0.1）」と表記する．

5.2 RQ2に関する分析結果

4つのオープンソースプロジェクトから収集した全て
のコミットメッセージまたは前処理済みコミットメッセー
ジをタグで分類した結果を，それぞれ表 4，表 5に示す．
表中の割合は，合計コミットメッセージ数に対するタグ
ごとの合計数の割合を表しており，小数第二位までとし
ている（小数第三位を四捨五入）．4,284件の前処理済み
コミットメッセージに BO比較を行った結果を図 2に，
FO比較を行った結果を図 3にそれぞれ示す．図中の横
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図 1. コミットメッセージに表れる感情の出現割合

軸は感情ラベル，縦軸は割合を示しており，上から順に
閾値 1○， 2○， 3○， 4○における結果を示している．また，
閾値 1○のグラフを指すときには「図 2（Outlier）」，閾
値 2○のグラフを指すときには「図 2（0.1）」というよう
に表記する．

6 考察

表 2 より，4 つのプロジェクトから取得した CM に
対して前処理を行った結果，そのほとんど（90.30%）が
ニュートラルであり，CMにおける一般的な感情傾向と
同じであると言える．

表 4. 全てのコミットメッセージ（CM）に対する
タグ分類結果
プロジェクト名 CM数 BUG FIX OTHER

Apache James 11,866 1,513 751 9,787

Apache MINA 2,014 710 296 1,164

Apache OpenJPA 4,383 1,828 1,652 1,768

Eclipse BIRT 25,896 5,400 3,476 18,083

合計 44,159 9,451 6,175 30,802

（割合） (21.4%) (14.0%) (69.8%)

表 5. 前処理済みコミットメッセージ（CM）に対
するタグ分類結果
プロジェクト名 CM数 BUG FIX OTHER

Apache James 881 112 82 704

Apache MINA 275 128 84 116

Apache OpenJPA 211 189 166 156

Eclipse BIRT 2,717 664 416 1,770

合計 4,284 1,093 748 2,746

（割合） (25.5%) (17.5%) (64.1%)

6.1 RQ1: コミットメッセージに表れる感情について
の考察

6.1.1 閾値 1○: 外れ値における考察

図 1（Outlier）より，CMに表れる感情はネガティブ
に分類される感情がやや出現しやすいことが分かる．し
かし，表 2より，前処理済みCM全体にはポジティブな
感情が多い傾向があり，RoGoEmoがソフトウェア開発
の分野にうまく対応できない可能性があることも考慮す
る必要がある．反対に，CMに表れる割合が低い感情は，
具体的には，excitement，love，fear，curiosity，surprise
が挙げられる．これらの感情は，ソフトウェア開発の場
においてはあまり重要な役割を果たさない可能性がある
と考えられる．しかし，例えば fearの感情が表れたCM

の内容に着目してみると，「fix 268001: Failures and errors

occurs in junit test of org.eclipse.birt.report.tests.model in

2.5.0 daily build v20090311-0630」や「[268037]Manipu-

late signed plugin will lead to installation failure」など，
バグ修正の報告や不具合箇所の報告など，無視できない
ものも含まれている．一概に割合だけで議論することは
できないが，一つの指標として感情の出現割合を見るこ
とで，CMの特徴を把握することができると考えられる．
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図 2. 感情コミットメッセージの BO比較結果

6.1.2 閾値 2○: 0.1（10%）における考察

図1（0.1）より，閾値 1○における分析結果とは感情の傾
向が変化しており，approvalがやや突出する形になってい
る．また，閾値 1○では，caring，relief，embarrassment，
remorse，nervousnessといった感情の割合が高かったが，
大幅にその割合を減らしており，表 3より，その他の感
情もその割合を大きく減らしている．

6.1.3 閾値 3○: 0.2（20%）における考察

図 1（0.2）より，閾値 2○のときと大きく傾向は変わっ
ておらず，閾値 2○と閾値 3○の間に大きな差はないと言
える．

図 3. 感情コミットメッセージの FO比較結果

6.1.4 閾値 4○: 0.5（50%）における考察

図 1（0.5）より，CMに表れる感情の割合は gratitude

が突出する形になっている．閾値 4○は，かなり強く表れ
ている感情を抽出する閾値であり，gratitudeの感情が
突出していることは，感情の強度とその表現の明確さ
が非常に高いことを意味する．gratitudeの突出は，開
発者の積極的なコミュニケーションやチームワークの結
果として理解できる．メッセージ内容を見ると，報告者
やツール制作者への感謝が表現されていた．また，例え
ば「NioDatagramConnector works just fine thanks to my

last refactoring with AbstractIoProcessor（一部抜粋）」
のように，作業に有益なものに言及するメッセージにも
gratitudeが表れており，CMを閾値と感情で分析する
ことがデータマイニングに繋がると考えられる．
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6.1.5 RQ1における考察のまとめ

閾値を 1○から 4○へ変化させるにつれてより強い感情
が強調されており、感情の強度がより明確に反映されて
いることが確認できる．特に，小さい閾値ではネガティ
ブな感情が優勢であったのに対し，閾値を大きくすると
approvalや gratitudeといったポジティブな感情が強く
表れる傾向が見られた．このことから，CM上では前向
きなコミュニケーションや円滑なやり取りが行われてい
ると考えることができる．さらに，感情と閾値でCMを
フィルタリングすることによる，データマイニングの可
能性が示唆された．gratitudeが作業に有益だったもの
について言及するメッセージに強く表れていたように，
過去の開発者の行動を感情分析することで，有益なツー
ルや情報を得られる可能性がある．

6.2 RQ2: バグ混入および修正と表れる感情について
の考察

表 4 より，全 CM において，BUG タグが 21.40%，
FIXタグが 13.98%，OTHERタグが 69.75%となった．
また，表 5より，前処理済み CMにおいて，BUGタグ
が 25.51%，FIXタグが 17.46%，OTHERタグが 64.10%

となった．これらの結果を比較すると，前処理済み CM

では BUGタグと FIXタグがそれぞれ約 4%程度大きく
なっている．このことから，BUGタグおよび FIXタグ
が付与されたCMは，全体的な傾向と比較して感情を持
つ傾向が強いことが考えられる．
以降，本節では，BUGタグ付きCMをBUG，FIXタ

グ付き CMを FIXと表記する．

6.2.1 閾値 1○: 外れ値における考察

図 2（Outlier）より，閾値 1○における BO 比較で
は，approval，optimism，confusion，curiosity，realiza-
tion で，BUG の割合が大きくなった．これらの感
情のうち，approval，optimism はポジティブな感情
に分類され，その他の感情は曖昧な感情に分類され
る．図 3（Outlier）より，閾値 1○における FO 比較で
は，annoyance，disappointment，disapproval，disgust，
embarrassment，fear，nervousness，sadnessで，FIXの
割合が大きくなった．これらの感情は全てネガティブに
分類される感情である．これらの結果から，閾値 1○にお
いて，BUGにはポジティブな感情が，FIXにはネガティ

ブな感情が優位に表れており，BUGと FIXにおいて優
位に表れる感情の傾向は全く異なることが分かった．一
方で、「楽観的がゆえにバグが混入しやすいコードも許
容した」「バグを修正する過程で負担や不満を感じた」と
も考えられる．

6.2.2 閾値 2○: 0.1（10%）における考察

図 2（0.1）より，閾値 2○における BO比較では，ap-

proval と fear において，BUG の割合が大きくなった．
approvalはポジティブ，fearはネガティブな感情に分類
される．図 3（0.1）より，閾値 2○におけるFO比較では，
amusementと disappointmentにおいて，FIXがの割合
が大きくなった．amusementはポジティブ，disappoint-
mentはネガティブな感情に分類される．
これらの結果から，閾値 2○においても，BUGと FIX

で優位な感情は異なるが、閾値 1○で見られた BUG と
FIX の明確な傾向の差が小さくなっていることが分か
る．具体的には，BUGと FIXの両方でポジティブな感
情とネガティブな感情が表れており，感情の性質がより
複雑になったことが確認できる．これにより，BUGと
FIXの感情の違いは単純なポジティブ・ネガティブの対立
ではなく，細かな感情の混合として表れることが分かる．
BUGで優位となった fearのメッセージのひとつに「re-

structuring for maven; adding some more utility code.

This is part 1 of a two-part commit, since I didn’t put

enough directory structures in place just yet and svn com-

plained and I’m an svn newbie afraid to tempt the gods

of source control.」があり，自信のなさが fearとして表
れている．この恐れの通り，このコミットの時点では実
際にバグが混入している．コミットの内容とCMに表れ
る感情が関係していることがここでも示された．

6.2.3 閾値 3○: 0.2（20%）における考察

図 2（0.2）より，閾値 3○における BO比較では，ap-

proval，caring，fearでBUGの割合が大きくなった．ap-
provalと caringはポジティブ，fearはネガティブな感情
に分類される．図 3（0.2）より，閾値 3○におけるFO比較
では，amusement，optimism，realizationでにおいて，
FIXの割合が大きくなった．amusementと optimismは
ポジティブ，realizationは曖昧な感情に分類される．こ
れらの結果を比較すると，閾値 3○においても，BUGと
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FIX で優位な感情が異なることが分かる．BUG では，
閾値 2○で見られたポジティブな感情とネガティブ感情の
混合が引き続き確認できるが，FIXでは少し傾向に変化
が見られる．閾値 1○ではネガティブな感情が優位だった
のに対し，閾値 3○ではポジティブな感情が優位に表れる
ように変化している．また，optimismと realizationは，
閾値 1○の段階では BUGにおいて優位な感情であった．
optimismと realizationの感情が表れた CMを見ると，
optimismの感情が表れたコミットのうち，FIXは 8件
存在したが，その中の 5件はBUGでもあった．realiza-

tionでは 8件中 4件が同様の状態であった．optimism

と realizationが表れたコミットはバグ修正コミットでは
あるが，同時にバグが混入している可能性があると考え
られる．

6.2.4 閾値 4○: 0.5（50%）における考察

図 2（0.5）より，閾値 4○におけるBO比較でBUGの割
合が大きくなった感情は，disappointmentとdisapproval

であり，共にネガティブな感情に分類される．優位とな
る感情が閾値 3○から大きく変化した．図 3（0.5）より，
閾値 4○における FO比較で FIXの割合が大きくなった
感情は，optimismと disapprovalである．optimismは
ポジティブ，disapproval はネガティブな感情に分類さ
れる．
これらの結果から，閾値 4○においては，BUGと FIX

で優位な感情が異なるという特徴がなくなったことが分
かる．具体的には，disapprovalが両者の共通の感情とな
り，BUGと FIXで共有される感情ができた．この共通
の感情である disapprovalを除くと，BUGではネガティ
ブな感情が，FIXではポジティブな感情が優位となって
おり．これは閾値 1○における結果とは反対の傾向である．

6.2.5 RQ2における考察のまとめ

閾値を変化させて，BUGと FIXのそれぞれに着目し
た比較を行うと，非常に興味深い傾向の変化が見られ
た．BUGに割合が大きく表れる感情は，閾値 1○ではポ
ジティブな感情を主として構成されていたが，ネガティ
ブな感情が混ざり，閾値 4○ではネガティブな感情のみで
構成された．対して，FIX に割合が大きく表れる感情
は，閾値 1○ではネガティブな感情のみで構成されていた
が，ポジティブな感情が混ざり，閾値 3○ではポジティブ

な感情を主として構成された．閾値を変えて観察すると，
BUGと FIXで優位に表れた感情の入れ替わりのような
結果が生じることが分かった．一方で，実際のメッセー
ジ内容を見ると，閾値 2○における fearや閾値 3○におけ
る optimismと realizationのように，CMに表れる感情
とコミット内容との関連が見られた．
これらの分析結果から，開発者はCMの中で感情を表

現すべきであると考える．CMに表れる感情がバグ混入
やバグ修正を示す重要な手掛かりになる可能性が十分に
あると考える．傾向の変化や優位な感情の入れ替わりは，
多クラス感情分析だからこそ見つけられたものであると
考えている．多クラス分析によって，感情極性の分析だ
けでは捉えることができない感情の多様性が明らかにな
り，感情とコミット内容のより詳細な関係を見出すこと
ができたと考えている．バグ混入コミットとそのCMに
表れる感情を関連づける特徴が明らかになれば，バグ混
入をCMに表れる感情の種類から予測することも可能だ
と考える．

7. おわりに

本研究では，コミットメッセージに表れる感情とバグ
の混入および修正との関連を分析するため，オープン
ソースプロジェクトから取得したコミットメッセージを
対象として，多クラス感情分析を適用した調査を行った．
その結果，コミットメッセージに表れる感情は，感情値の
強さに基づく閾値によって特徴的に表れる感情の傾向が
変化することを示した．特に，閾値を変化させると，存
在が顕著になる感情と表れなくなる感情があり，コミッ
トメッセージにおいて注目すべき感情を抽出できること
が分かった．また，バグ混入時点とその他の時点との比
較，およびバグ修正時点とその他の時点との比較におい
ても，閾値によって特徴的な感情の傾向が見られた．
しかしながら，適用した多クラス感情分析モデルのコ

ミットメッセージに対する分析精度には課題が残る．今
回適用したモデルは一般的なコメントを基に訓練されて
おり，コミットメッセージという特定の領域においてど
れだけ効果的に分析できたかは不確かである．今後，ソ
フトウェア開発に特化した多クラス感情分析を適用する
ことができれば，分析精度を向上させることができ，よ
り的確な感情傾向の分析が期待できる．
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