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R语言及其核心包缺陷的实证研究

王子元 卜德欣 李凌菱 张　霞

南京邮电大学计算机学院　南京２１００２３
　
摘　要　R语言提供了多种统计计算的功能,并被认为是最适合人工智能领域的程序设计语言之一.语言功能的正确实现是

R语言程序正确运行的必要前提,但 R语言中不可避免地存在着诸多软件缺陷.文中对 R语言及其核心包中的历史缺陷进行

了实证研究.通过分析R语言及其核心包中的７０２０个缺陷报告发现:１)缺陷所涉及的３５个R语言版本中R３．１．２,R３．０．２,

R３．５．０所含缺陷的数量较多,这些缺陷大量分布于Documentation,Graphics,Language等少数组件中;２)缺陷优先级整体较高

的组件依次是Startup,Installation和 Analyses,缺陷严重程度整体较高的组件依次是I/O,Installation和 Accuracy,缺陷的优先

级和严重性之间存在中等强度的秩相关;３)约７８％的缺陷可在一年之内被修复;４)语义错误是缺陷最常见的根本原因,其中缺

少功能和数据处理错误在各个阶段均占有较高的比例.这些发现揭示了 R语言及其核心包中历史缺陷的一些基本规律,可在

一定程度上帮助 R语言开发人员提高开发质量,帮助 R语言维护人员更高效地检测和修复缺陷,并帮助 R语言的使用者规避

潜在风险.
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Abstract　TheRprogramminglanguagethatprovidesavarietyofstatisticalcalculationfunctionsisconsideredtobeoneofthe

programminglanguagesmostsuitableforartificialintelligence．Thecorrectnessofthelanguageimplementationisaprerequisite

forthecorrectnessoftheprogramsdevelopedwithsuchalanguage．However,thereareinevitablymanydefectsintheRproＧ

gramminglanguage．ThispaperconductsanempiricalstudyondefectsintheRprogramminglanguageanditscorepackages．By
analyzing７０２０issues,wefindthat:１)Amongallthe３５versionsinvolvedinthesedefects,therearethemostdefectsinR３．１．２,

R３．０．２andR３．５．０,andthesedefectsareprimarilydistributedinafewcomponentssuchasDocumentation,Graphics,LanＧ

guage．２)ThecomponentswithhigheroveralldefectpriorityincludeStartup,InstallationandAnalyses,andthecomponentswith

higheroveralldefectseverityincludeI/O,InstallationandAccuracy．Thereisasignificantintermediatecorrelationbetweenthe

priorityandseverityofthedefects．３)About７８％ofdefectscouldberepairedwithinoneyear．４)Semanticfaultsarethemost

frequentrootcauseofdefects,inwhichthe“missingfeature”and“processing”aremorethanothers．Thesefindingsrevealsome

lawsofdefectsintheRprogramminglanguageanditscorepackages．ItcanassistdevelopersoftheRprogramminglanguagein

improvingtheirdevelopmentquality,assistmaintainersoftheRprogramminglanguageindetectingandrepairingdefectsmoreefＧ

fectively,andsuggestusersoftheRprogramminglanguageevadepotentialrisks．
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１　引言

R语言是一种用于统计计算的解释型程序设计语言,同

时也被认为是最适合于人工智能领域开发的语言之一.据

TIOBE公布的数据１),R语言长期居于热门程序设计语言的

前十位.R语言中分类、聚类、统计建模、统计检验、时间序列

分析、数据可视化等核心功能主要通过８个核心包(Package)

来提供.

一段 R语言应用程序若要正确运行,程序代码的正确

性、R语言实现的正确性以及被调用包的正确性缺一不可.



对 R语言用户来说,如果所编写的应用程序由于 R语言实现

的问题或是被调用包的问题而不能正常运行,则会在调试

程序时面临很多难题.但作为一类基础软件,R 语言及其核

心包也不可避免地存在诸多缺陷.深入探索和理解这些缺

陷,对于保证和提高 R语言本身的质量,乃至促进 R语言生

态的健康发展都具有重要意义.

R语言的开源为 R 语言及其核心包中缺陷的实证研究

提供了必要的条件.但遗憾的是,尽管已有很多关于开源软

件缺陷的实证研究[１Ｇ５],但针对 R 语言及其核心包中缺陷的

实证研究目前仍是空白.

因此,本文对 R语言及其核心包中的历史缺陷进行了实

证研究.通过分析２０２１年４月前提交的７０２０个issue发现:

１)缺陷较多地分布于 R３．１．２,R３．０．２,R３．５．０等版本,以

及Documentation,Graphics,Language等组件中;２)约９８％的

缺陷的优先级为最低级别的P５,约６７％的缺陷的严重性为中

间层次的 Normal,而Startup,Installation和 Analyses组件中

的缺陷整体优先级较高,I/O,Installation和 Accuracy组件中

的缺陷整体严重程度较高,缺陷的优先级和严重性之间存在

中等强度的秩相关;３)大多数缺陷可在一年之内被修复,但也

有近２１％的缺陷需要超过一年的时间才能修复;４)语义错误、

环境与配置、文档错误是缺陷较为常见的根本原因,而在语义

错误中缺少功能的错误和数据处理错误则占有较高比例.

这些发现揭示了 R语言及其核心包中缺陷的一些基本

规律,可在一定程度上帮助 R语言开发人员提高开发质量,

帮助 R语言维护人员高效地检测和修复缺陷,并帮助 R语言

使用者规避潜在风险.

总之,本文研究工作的主要贡献包括:１)收集并整理了 R
语言及其核心包中的历史缺陷,并进行了较大规模的实证研

究;２)分析了 R语言及其核心包中缺陷的分布规律,提示一

些模块应得到更多关注;３)统计了 R语言及其核心包中缺陷

的修复时长,分析了修复时长与缺陷重要性间的关系;４)抽样

分析了 R语言及其核心包中缺陷的根本原因,提示了开发人

员应避免的常见问题.

１)https://bugs．rＧproject．org/bugzilla/

２　实证研究方案

本节首先列举了４个方面的研究问题,然后介绍了研究

对象以及数据筛选和抽样的详细过程,最后针对每个研究问

题给出了具体的研究方案.

２．１　研究问题

本文主要关注以下４个方面的研究问题.

RQ１(缺陷的分布):R语言及其核心包中的历史缺陷与

版本之间是否存在相关性? 这些缺陷较多地出现在哪些组

件中?

RQ２(缺陷重要性):不同优先级和严重性的缺陷是如何

分布的? 缺陷优先级和严重性间是否存在相关性? 缺陷所在

组件与缺陷优先级间、缺陷所在组件与缺陷严重性之间是否

存在相关性?

RQ３(缺陷修复):修复 R语言及其核心包中的历史缺陷

需要多长时间? 缺陷的优先级、严重性是否会影响缺陷的修

复时长?

RQ４(缺陷的根本原因):缺陷发生的根本原因是什么?

随着语言的成熟,不同历史阶段缺陷发生的根本原因在分布

上有何差异?

２．２　研究对象

R语言及其核心包的缺陷仓库位于 R 语言bug跟踪系

统１).我们将issue提交的时间范围限定为１９９８年８月至

２０２１年４月,共收集到７０２０个issue.其中“Status”字段为

“closed”且“Resolution”字段为“fixed”的issue共有４２９３个,

它们表示缺陷已被正确修复,故缺陷报告被关闭.

２．２．１　重复的缺陷报告

人们可能会就同一个缺陷提交不同的缺陷报告,于是就

出现了重复的缺陷报告[６].在 R 语言及其核心包的缺陷仓

库中,如果某一个缺陷存在与之重复的缺陷报告,则其报告中

会被标记“Duplicate”,且该标签之后会列举所有与之重复的

缺陷报告的ID.例如,缺陷报告 bug１６７５５的“Duplicate”标

签 后 列 举 了 bug１６７６３,bug１６７６５,bug１６７７０,bug１６７８６,

bug１６７８１这５个ID,它们均与bug１６７７５重复,并且也被标记

了“Duplicate”标签.事实上,它们正是 R语言缺陷仓库中重

复次数最多的缺陷报告.

表１列出了重复缺陷报告的信息.表１中,第一行为重

复次数,第二行为具有指定重复次数的缺陷报告的数量.可

见,绝大部分(９９．０６％)的缺陷报告都是不重复的.

表１　重复的缺陷报告的分布

Table１　Distributionofduplicateissues

＃Duplicate ０ １ ２ ３ ５
＃Issues ６９５４ ４３ ６ ２ １

重复的缺陷报告往往是在较短的时间范围内被提交的,

未发现同一个人反复就同一缺陷提交报告的情况.例如,

bug１６７５５及与之重复的缺陷报告均是在２０１６年３月１０日

这一天被提交的,这说明 R语言用户的活跃程度较高.缺陷

被重复报告一方面反映出了该缺陷所在的功能或模块的使用

频率较高,另一方面也说明该缺陷的影响范围较广.因此,R
语言及其核心包的开发人员、测试人员、维护人员均有必要对

重复缺陷报告所涉及的功能或模块多加关注.

在后续工作中,我们通过扫描“Duplicate”标签来识别并

剔除重复的缺陷报告,只保留主报告.

２．２．２　重新打开的缺陷报告

在软件开发和维护过程中,可能会将已关闭的缺陷报告

重新打开,并对其作进一步的分析和处理.缺陷报告被重新

打开的现象主要出现在以下两种情况下[７]:１)在缺陷被修复

且通过了 测 试 之 后,开 发 人 员 将 缺 陷 报 告 的 状 态 修 改 为

“closedfixed”,但在后续使用过程中依然出现了bug,这说明

缺陷未被完全修复,所使用的测试用例也不够全面;２)缺陷报

告最早被开发人员认为是无效报告并将其关闭,但在后续的

０９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



开发过程中发现此前的判断有误,故需要重新打开缺陷报告

并进行处理.缺陷报告被重新打开的现象是难以完全避免

的,但如果缺陷报告被多次重复打开且这一现象频繁出现,则

说明该软件的开发过程的管理存在异常[８Ｇ９],这会严重浪费开

发人员和维护人员的精力.

在 R语言及其核心包的缺陷仓库中,有些缺陷报告会给

出缺陷状态变更的详细历史信息,而有些则不会.在我们所

收集的缺陷报告中,共有３６２２个缺陷报告给出了状态变更历

史信息.尤其是在２０１０年之后,这样的缺陷报告共有３２１０
个,所占比例高达８８．６３％.对于这３６２２个提供了状态变更

历史信 息 的 缺 陷 报 告,我 们 利 用 “Added”标 签 判 断 “ReoＧ

pened”字段的出现次数,以确定缺陷报告被重新打开的次数.

对于未给出状态变更历史信息的缺陷报告,我们假设将其重

新打开的次数为０.

表２列出了缺陷报告重新打开次数的分布情况.表２
中,第一行为重新打开的次数,第二行为具有指定重新打开次

数的缺陷报告的数量,可见绝大部分(９８％)的缺陷报告都未

被重新打开.

表２　缺陷报告重新打开次数的分布

Table２　Distributionofreopenedissues

＃Reopen ０ １ ２ ３

＃Issues ６８７１ ７８ ４ １

重新打开次数最多的是bug１５２１２,该缺陷导致无法创建

２２个以上的线程,它被重新打开了３次.重新打开次数紧随

其后的是bug１４２３１,bug１６３６２,bug１７６６８和bug１８０６３１.这５
个缺陷报告被重新打开的原因都属于上述第一种情况.

无论是何种原因导致了缺陷报告的重新打开,都可以说

明该缺陷的理解难度或是修复难度较高,对应的功能或模块

可能更复杂,这就要求 R语言及其核心包的开发人员和维护

人员对这些功能和模块投入更多的关注.

２．３　研究方案

下文将针对每一个研究问题阐述实证研究的具体实施

方案.

为了回答 RQ１,我们将统计缺陷在 R语言不同版本中的

分布情况,分析版本与缺陷数量之间的关系.此外,我们还将

对近十年来 R语言版本变化以及相应版本上缺陷数量的变

化情况进行分析,寻找缺陷数量变化的规律.并且,我们将统

计缺陷在不同组件中的分布情况,尤其是那些已经被修复的

缺陷在组件中的分布情况.对于 R语言的开发人员来说,缺

陷较多的 R语言版本和组件是值得关注的.

１)https://semver．org/

为了回答 RQ２,我们将统计 R语言中具有不同优先级的

缺陷和不同严重等级的缺陷的数量,并分析缺陷的优先级和

严重性等级之间的相关性.此外,还将按照缺陷的优先级和

严重性对缺陷所涉及的组件进行排序.基于“组件越重要则

该组件中缺陷的优先级越高”和“组件越重要则该组件中缺陷

的严重性越高”的假设,R语言的开发人员需要关注缺陷整体

优先级较高和严重性较高的组件.

为了回答 RQ３,我们将统计各个缺陷的修复时长,并分

析缺陷修复时长与缺陷优先级、缺陷严重性之间的相关性.

有３５个缺陷报告由于缺少报告提交时间或是最后修改时间

而无法计算修复时长,因此在本环节会被剔除.R语言的开

发和维护人员应合理分配用于缺陷修复的时间和精力,以使

缺陷的生存期尽可能短.

为了回答 RQ４,首先将在“Component”字段或是状态标

签中标记了“Wishlist”的４７７个报告剔除,因为它们的内容是

提议添加新功能而不是报告缺陷.将缺陷报告按提交时间划

分为５个组,表３列出了５组缺陷的数量,注意有１４个缺陷

报告由于未提供提交时间而在本环节被剔除.由于缺陷报告

数量庞大,对所有缺陷的根本原因一一进行人工分析是不现

实的,因此我们采取无放回抽样的方式在每组中随机抽取５０
个缺陷进行根本原因的人工分析.为了确保分析质量,人工

分析会进行多轮迭代.R语言的开发人员应在后续开发中重

点关注经常出现的缺陷的根本原因.

表３　不同时间段缺陷的数量

Table３　Issuesreportedduringeachtime

Time
Beforefilter

Number/Proportion
Afterfilter

Number/Proportion

１９９８Ｇ０８－２０００Ｇ１２ ６２４/８．９７％ ６１１/９．４５％

２００１Ｇ０１－２００５Ｇ１２ １７９４/２５．８０％ １７０２/２３．３３％

２００６Ｇ０１－２０１０Ｇ１２ １３８１/１９．８６％ １２７７/１９．７６％

２０１１Ｇ０１－２０１５Ｇ１２ １９４４/２７．９６％ １８１２/２８．０４％

２０１６Ｇ０１－２０２１Ｇ０４ １１９７/１７．２１％ １０６１/１６．４２％

３　缺陷的分布情况

本节将研究 R语言及其核心包中历史缺陷的分布情况,

包括在各版本、各组件中的分布情况.

３．１　缺陷在不同版本中的分布

R语言官方规定,发行时间超过５年的版本被认为是old
版本,而开发版本RＧdevel(trunk)则体现了将出现在下一个R
语言版本中的修订.后续的分析将不考虑 old和 RＧdevel
(trunk)版本中的缺陷.根据语义化版本控制规范１),R语言

的版本号采用x．y．z的形式.缺陷所对应的版本号在缺陷报

告中以“Version”标签标识.

表４列出了３个主版本中缺陷的数量,可见早期版本

R２．y．z中的缺陷最多,占比达５２．３８％.

表４　主版本中的缺陷数量

Table４　Numberofdefectsineachmajorversion

MajorVersion Number/Proportion

R２．y．z ２７１０/５２．３８％

R３．y．z ２２７１/４３．８９％

R４．y．z １９３/３．７３％

表５列出了缺陷数量排名前十的二级版本中的缺陷数

量,以及缺陷数量排名前十的标准版本中的缺陷数量.在１４
个二级版本中,R３．０．x,R３．１．x,R２．１５．x的缺陷数量排名

前三.在３５个标准版本中,R３．１．２,R３．０．２,R３．５．０的缺

陷数量较多,前两者都属于 R３．y．z中相对早期的版本,而
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R３．５．０则是 R３．５．z系列中的第一个版本.

表５　各二级版本与标准版本中的缺陷数量(top１０)

Table５　Numberofdefectsineachminorversionandnormalversion
(top１０)

Minor
Version

Number/
Proportion

Normal
Version

Number/
Proportion

R３．０．x ４０６/１６．３８％ R３．１．２ １５６/８．７７％
R３．１．x ３５７/１４．４１％ R３．０．２ １５３/８．６０％
R２．１５．x ３２８/１３．２４％ R３．５．０ １４５/８．１５％
R３．２．x ３１９/１２．８７％ R３．０．１ １２５/７．０３％
R４．０．x １９３/７．７９％ R３．０．０ １１３/６．３５％
R３．５．x １７３/６．９８％ R３．１．０ １０５/５．９０％
R３．３．x １７１/６．９０％ R３．１．１ ７７/４．３３％
R２．１２．x ９４/３．７９％ R３．２．０ ７５/４．２２％
R２．１３．x ９３/３．７５％ R３．２．１ ７３/４．１０％
R３．６．x ８６/３．４７％ R３．２．３ ７２/４．０５％

通过表３中的数据可以看出,２０１１－２０１５年提交的缺陷

报告数量最多,占总量的２７．９６％;其次是２００１－２００５年提

交的缺陷报告,其占比为２５．８０％.近年来,缺陷报告的数量

相对较少,一方面是由于 R语言版本迭代速度相对变慢,另

一方面是由于２０１６年７月９日之后只有“成员”(包括以前提

交过缺陷报告的人)才可以在 R 语言缺陷仓库中提交新的缺

陷报告.

３．２　缺陷在不同组件中的分布

剔除重复的缺陷报告后,我们共收集到６９５４个带有组

件标签“Component”的缺陷报告,它们均只涉及一个组件.

存在部分缺陷报告的组件字段信息无法用于定位所在组件,

如“MacGUI/Macspecific”及“SystemＧspecific”分别表示发生

于 MacOS平台及 Windows和 MacOS之外的其他平台上的

缺陷,这类缺陷共有２０７６个.此外,组件字段为“Misc”的缺

陷也很多,这些缺陷无法被归类至某个特定组件.也就是说,

共有３２１２个缺陷无法被归类至某一个特定组件,占缺陷总数

的４６．１９％.

表６、表７分别列出了全部缺陷报告的组件分布情况,以

及已修复且关闭的缺陷报告的组件分布情况.由表６、表７
可知,Documentation组件中的缺陷最多,其次是 Graphics和

Language.我们注意到,表６和表７中缺陷数量排名前十的

组件是相同的,但 Analyses,Models,I/O,Accuracy,InstallaＧ

tion这５个组件在排名上发生了一定的变化.

表６　全部缺陷报告的组件分布

Table６　Distributionofdefectsineachcomponent

Component Number/Proportion

Misc １１３６/１６．３４％

Documentation ７１７/１０．３１％

Graphics ５４４/７．８２％

Language ４１１/５．９１％

AddＧons ３５１/５．０５％

Accuracy ３４６/４．９８％

Analyses ３３８/４．８５％

Installation ３３７/４．８５％

I/O ３０８/４．４３％

Models ２６０/３．７４％

S４methods ５４/０．７８％

Startup ５１/０．７３％

表７　已修复且关闭的缺陷报告的组件分布

Table７　Distributionoffixeddefectsineachcomponent

Component Number/Proportion
Documentation ５９５/１３．８６％

Misc ５２５/１２．２３％
Graphics ３９８/９．７６％
Language ２７６/６．４３％
AddＧons ２３７/５．５２％
Analyses ２２３/５．１９％
Models １８３/４．６２％
I/O １７４/４．０５％

Accuracy １７１/３．９８％
Installation １６２/３．７７％
S４methods ３０/０．７０％
Startup ２７/０．６３％

下面关注缺陷数量排名靠前的３个组件.

(１)Documentation组件.文档是用户学习使用 R 语言

的一个参考标准,文档组件的缺陷可能引起用户在使用系统

调用时引发潜在的错误,对于任何一个大量开发者参与的开

源软件系统来说,文档的编写、管理和维护都是较为困难的.

文档组件中的缺陷共有７１７个,占全部缺陷的１０．３１％.文

档错误主要有两类:一类是文档的编写错误,例如bug１７４６６
报告了文档中对“devianceresiduals”描述的错误,bug１６１６９
指出了“stl”文档中“s．window”参数的错误,在“stl”文档中给

出的示例“s．window＝４”,而Cleveland等指出参数至少为７;

另一类是软件版本更新引发的错误,bug１６１９６在函数名和描

述之间 需 要 几 个 空 格,这 在＂ R 扩 展＂文 件 中 没 有 说 明.

bug１６２６９是文档中未更新翻译页面的 URL问题.

(２)Graphics组件.Graphics组件提供了一系列绘画接

口,这些接口参考canvas绘画接口来实现.如果 Graphics组

件出现缺陷,则会直接影响 R语言的绘图功能,而用于数据

展示的图形环境正是 R 语言的特色之一.Graphics组件中

的缺陷共有５４４个,占全部缺陷的７．８２％.Graphics组件中

的缺陷均与画图有关,如图画颜色、画图边界、图形空间维度

问题等.bug１４５１１报告了在“灰色”颜色模型下创建 PDF 会

将填 充 颜 色 转 换 为 灰 色,但 笔 触 仍 然 是 彩 色 的 问 题.

bug１４８３３报告了绘制对数轴图,并使用添加带有手动刻度线

位置的附加轴时,下边界会超出绘制区域.bug１４３２ 指出

“filled．contour()”在矩阵维度z与参数x,y不匹配时未显示

错误或警告消息的问题.

(３)Language组件.由于 R语言自身的问题导致使用 R
语言编写的程序不能正常运行,这样的缺陷往往会涉及 LanＧ

guage组件.Language组件中 的 缺 陷 共 有 ４１１ 个,占 比 为

５．９１％.Language组件中常见的缺陷类型有:算法错误、方

法调用错误.例如,bug１６３９３中说明若“x”是一个逻辑矩阵,

那么在 RＧdevel中,“! x”就变成了一个向量.bug１０７３出现

的原因是在“list”形式的数据中,“＝＝”的操作未定义,而缺

陷的报告者在“list”形式的数据中使用了“＝＝”.

４　缺陷的优先级和严重性

本节将从优先级和严重性这两个角度,研究 R语言及其

核心包中历史缺陷的重要性分布.
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４．１　缺陷的优先级

缺陷的优先级使用标签“Importance”来标识,共有 P１－

P５这５个级别.P１是最高优先级,通常只有修复了这些高

优先级的错误,软件系统才能发布.而优先级为 P２的缺陷

是较为严重的,需要在下一版本发布前修复.P１－P３通常保

留给非常重要的 API崩溃、严重退化或损坏.P４级别的缺陷

需要正常排队等待修复.P５是最低优先级[１０].

表８列出了各优先级缺陷的数量和比例.

表８　缺陷的优先级分布

Table８　Distributionofprioritiesofdefects

Priority Number/Proportion
P１ ３０/００．４３％
P２ １９/００．２７％
P３ ４８/００．６９％
P４ １０/００．１４％
P５ ６８４７/９８．４６％

优先级为P５的缺陷共有６８４７个,比例高达９８．４６％.

其次是优先级为 P３和 P１的缺陷,但占比均不超过１％.R
语言及其核心包中的绝大部分缺陷只具有最低优先级,说明

其修复需求都不紧迫.
人们在直觉上认为,重要组件中的缺陷影响范围大、危害

性强,因此应被指定较高的优先级.我们统计了各组件中不

同优先级 缺 陷 的 数 量 和 比 例,并 参 考 了 Sun 等 使 用 的 方

法[１１],对组件的整体缺陷优先级进行了排序.给定组件c和

缺陷优先级p∈{１,２,３,４,５},函数 w(c,p)为具有指定优先

级p的缺陷在组件c中的占比,可使用式(１)定义任意两个组

件c１和c２之间整体缺陷优先级的顺序.

θ(c１,c２,p)＝
＞, w(c１,p)＞w(c２,p)

＜, w(c１,p)＜w(c２,p)

θ(c１,c２,p＋１),w(c１,p)＝w(c２,p){ (１)

各组件中不同优先级缺陷的数量和比例如表９所列.而

根据式(１)计算各组件的整体缺陷优先级次序,可以发现整体

缺陷优 先 级 最 高 的 组 件 是 Startup,其 次 是 Installation 和

Analyses.

表９　组件中不同优先级缺陷的数量和比例

Table９　Numberandproportionofdefectswithdifferentprioritiesineachcomponent

Component P１ P２ P３ P４ P５

Documentation ２/０．２８％ ４/０．５５％ ８/１．１１％ ２/０．２８％ ７０５/９７．７８％

Graphics １/０．１８％ １/０．１８％ ７/１．２７％ ０ ５４１/９８．３６％

Language ３/０．７２％ ０ ４/０．９６％ ０ ４１１/９８．３０％

AddＧons ０ ２/０．５７％ ０ ０ ３４８/９９．４３％

Accuracy ２/０．５７％ ２/０．５７％ ４/１．１４％ ２/０．５７％ ３４１/９７．１５％

Installation ５/１．４６％ １/０．２９％ ２/０．５８％ ２/０．５８％ ３３３/９７．０８％

Analyses ４/１．１８％ １/０．２９％ ４/１．１８％ ０ ３３１/９７．３５％

I/O ３/０．９６％ ２/０．６４％ ４/１．２８％ １/０．３２％ ３０２/９６．７９％

Models ３/１．１５％ ０ ２/０．７７％ １/０．３８％ ２５５/９７．７０％

S４methods ０ ０ １/１．８２％ ０ ５４/９８．１８％

Startup １/１．９６％ ０ ２/３．９２％ ０ ４８/９４．１２％

Translations ０ ０ ０ ０ ２５/１００．００％

４．２　缺陷的严重性

缺陷的严重性同样使用“Importance”标签来标识,共有７
个级别.其中,Blocker的严重程度最高,存在这类缺陷的版

本不允许发行;Critical缺陷包括严重的内存泄漏、数据丢失

等;Major缺陷会导致功能严重受损,严重程度更低一些的功

能性问题分别用 Normal和 Minor表示,用户界面问题一般

为 Trivial,而Enhancement的严重程度最低[１２].

表１０列出了不同严重程度的缺陷的数量和比例.可见,

Blocker缺陷的数量极少,Normal缺陷的数量最多.高严重

性(Blocker,Critical,Major)的缺陷只有５０４个,比例之和为

７．２５％,这说明 R语言及其核心包中大部分缺陷都未造成严

重危害.

表１０　缺陷的严重性分布

Table１０　Distributionofseveritiesofdefects

Severity Number/Proportion
Blocker ５６/０．８１％
Critical １３７/１．９７％
Major ３１１/４．４７％

Normal ４６６３/６７．０５％
Minor ６３３/９．１０％
Trivial ２２５/３．２４％

Enhancement ９２９/１３．３６％

　　人们在直觉上认为,重要组件中的缺陷往往会造成比

较严重的危害,因此应指定较高的严重等级.我们统计了

各组件中不同严重程度缺陷的数量和比例,并参考了上文

对组件整体缺陷优先级进行排序的方法,对组件的整体缺

陷严重性进行了排序.给定组件c和缺陷严重性s∈{１,

２,３,４,５,６,７}(s的取值由小到大分别对应 Blocker,CritiＧ

cal,Major,Normal,Minor,Trivial,Enhancement),函数f(c,

s)为具有指定严重程度s的缺陷在组件c中的占比,可使

用如下公式定义任意两个组件c１和c２之间整体缺陷严重

程度的顺序:

φ(c１,c２,s)＝

＞, f(c１,s)＞f(c２,s)

＜, f(c１,s)＜f(c２,s)

φ(c１,c２,s＋１),f(c１,s)＝f(c２,s)

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

各组件中不同严重程度缺陷的数量和比例如表１１所列.

而根据式(２)计算各组件的整体缺陷严重性次序,可以发现整

体缺陷严重程度最高的组件是I/O,其次是Installation,AcＧ

curacy排名第三.我们注意到,其中Installation组件的整体

缺陷优先级也是较高的,这说明该组件中的缺陷值得 R语言

的开发和维护人员重点关注.
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表１１　各组件中不同严重程度缺陷的数量及其在该组件缺陷中的比例

Table１１　Numberandproportionofdefectswithdifferentseveritiesineachcomponent

Component Blocker Critical Major Normal Minor Trivial Enhancement
Documentation ０ ２//０．２８％ ６/０．８４％ ４５８/６３．８８％ ７６/１０．６０％ ９１/１２．６９％ ８４/１１．７２％

Graphics ４/０．７４％ ６/１．１０％ ２２/４．０４％ ３９５/７２．６１％ ５４/９．２３％ １５/２．７６％ ４８/８．８２％
Language ４/０．９７％ ２/０．４９％ ３０/７．３０％ ２５３/６１．５６％ ５３/１２．９０％ １１/２．６８％ ５８/１４．１１％
Add－ons ３/０．９５％ ８/２．５４％ ２５/７．９４％ ２５１/７９．６８％ ２５/７．９４％ ７/２．２２％ ３２/１０．１６％
Accuracy ９/２．６０％ ３２/９．２５％ ３０/８．６７％ １８４/５３．１８％ ３７/１０．６９％ ５/１．４５％ ４９/１４．１６％

Installation １４/４．１５％ １２/３．５６％ ２２/６．５３％ １７９/５３．１２％ ３２/９．５０％ １０/２．９７％ ６８/２０．１８％
Analyses ４/１．１８％ １４/４．１４％ ２２/６．５１％ ２３５/６９．５３％ ２６/７．６９％ ３/０．８９％ ３４/１０．０６％

I/O ２/８．１２％ １２/３．９０％ ２６/８．４４％ １７２/５５．８４％ ４３/１３．９６％ ８/２．６０％ ４５/１４．６１％
Models ４/１．５４％ ６/２．３１％ １６/６．１５％ １８６/７１．５４％ １６/６．１５％ ３/１．１５％ ２９/１１．１５％

S４methods ０ ３/５．５６％ ２/３．７０％ ３５/６４．８１％ ７/１２．９６％ １/１．８５％ ６/１１．１１％
Startup ０ ３/５．８８％ ７/１３．７３％ ２５/４９．０２％ ６/１１．７６％ ２/３．９２％ ６/１１．７６％

Translations ０ ０ ０ １３/５２．００％ ６/２４．００％ ２/８．００％ ４/１６．００％

４．３　缺陷的严重性与优先级之间的关系

人们一般认为“严重的缺陷的优先级也较高”.为了研究

两者之间的关系,我们针对各个优先级统计了不同严重程度缺

陷的数量及其在该优先级缺陷中所占的比例,如表１２所列.

表１２　各优先级缺陷的严重程度及其在该优先级缺陷中的比例

Table１２　Numberandproportionofdefectwithdifferentseveritiesforeachpriority

Blocker Critical Major Normal Minor Trivial Enhancement
P１ ８/２６．６７％ ５/１６．６７％ ５/１６．６７％ １/３．３３％ ８/２６．６７％ １/３．３３％ ２/６．６７％
P２ ０ ２/１０．５３％ ５/２６．３２％ ５/２６．３２％ １/５．２６％ ０ ６/３１．５８％
P３ ３/６．２５％ ０ １２/２５％ ２１/４３．７５％ ７/１４．５８％ ０ ５/１０．４２％
P４ ０ １/１０％ １/１０％ ５/５０％ ３/３０％ ０ ０
P５ ４５/０．６６％ １２９/１．８８％ ２８８/４．２１％ ４６３１/６７．６３％ ６１４/８．９７％ ２２４/３．２７％ ９１６/１３．３８％

　　为了更准确地判断缺陷优先级与严重程度之间的关系,

我们对两者进行了 Pearson相关性分析以及 Spearman秩相

关性分析.表１３列出了相关系数及相应的 P 值.Pearson
相关系数为０．０６５,表明缺陷优先级与严重程度之间基本不

存在线性相关的关系;而 Spearman相关系数为０．６４０且 P
值非常接近０,表明缺陷的优先级与严重程度之间存在中等

强度的秩相关.这一结果与“严重的缺陷应被优先处理”的基

本思想是吻合的.

表１３　缺陷优先级与严重性的相关性

Table１３　Correlationbetweenpriorityandseverity

Correlation PＧvalue
Pearson ０．０６５ ６．１５８×１０－８

Spearman ０．６４０ ０

５　缺陷修复时长

我们将缺陷报告最后一次被修改的时间与缺陷报告被提

交的时间之间的差值作为缺陷修复时长.其中,缺陷提交时

间由“Reported”标签标识,最后一次修改时间由“Modified”标

签标识.

表１４列出了不同时间范围内被修复缺陷的分布.超过

一半的缺陷在一天内被修复,约７８％的缺陷在一年之内被修

复,修复时长超过一年的缺陷比例为２１．２３％.对这些修复

时间过长的缺陷进行研究,将是未来提高 R语言质量的一个

工作方向.

表１５列出了缺陷修复时长的平均值、中位数、标准差以

及最大值和最小值.通过研究发现,修复时长大于平均值的

１４２１个缺陷中有１１３１个缺陷的首次修改时间距离提交时间

较远.也就是说,缺陷报告未得到及时关注很有可能是导致

缺陷修复时间过长的原因之一.

表１４　缺陷修复时长的分布

Table１４　Distributionofdurationofdefects

Duration/days Number(/days)/Proportion
[０,１] ３７９１/５４．５２％
(１,７] ６７７/９．７３％
(７,３０] ４７４/６．８２％

(３０,１８０] ３７８/５．４４％
(１８０,３６０] １２３/１．７７％
(３６０,∞) １４７６/２１．２３％

表１５　缺陷修复时长的统计信息

Table１５　Statisticsaboutdurationofdefects
(单位:d)

Mean Median SD Max Min
５２４．５ １ １１５６．５ ７３６０ ０

此外,不正确或不完全的修复会影响正常修复工作的秩

序,也会导致缺陷修复时间的延长.例如,修复耗时最长的

bug４１２在初次修复中未被完全修复,再次得到关注并被标记

为“Unconfirmed”时为时已晚.

统计结果表明,缺陷修复时长与缺陷优先级之间、缺陷修

复时长与缺陷严重程度之间均不存在显著的相关性关系,具

体如表１６和表１７所列,这说明缺陷重要性的标记工作还有

进一步提高的空间.缺陷仓库维护人员应结合多方面因素给

缺陷贴上正确的重要性标签,这样开发人员才能准确地判断

缺陷重要性,从而有序地开展缺陷修复工作.

表１６　缺陷修复时长与缺陷优先级之间的相关性

Table１６　Correlationbetweenrepairdurationandpriority

Correlation PＧvalue
Pearson ０．２７６ ０．６５３

Spearman ０ １
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表１７　缺陷修复时长与缺陷严重性之间的相关性

Table１７　Correlationbetweenrepairdurationandseverity

Correlation PＧvalue
Pearson ０．５８８ ０．１６５

Spearman ０．５３６ ０．２１５

６　缺陷产生的根本原因

６．１　缺陷根本原因的分析过程

如１．３节所述,我们对缺陷报告进行筛选、分组、抽样后,

再进行根本原因的人工分析,分析对象为５个提交时间段内

随机抽样的各５０个缺陷报告.具体的分析过程包括根本原

因类型标记和结果审核两个步骤.在根本原因类型标记阶

段,对共计２５０个缺陷报告采用人工分析的方式来判断缺陷

产生的根本原因,参考信息包括缺陷报告标题、详细描述、评

论内容、拉取请求等.基于 Tan等[１]以及 Wan等[２]的研究,

我们将缺陷根本原因分为如表１８所列的几类,少量难以判断

原因的缺陷的被标记为“其他”.在结果审核阶段,标记工作

完成后对标记结果进行审核.

表１８　缺陷根本原因的分类及描述

Table１８　Descriptionofrootscausesofdefects

根本原因类型 描述

内存 内存分配,内存管理错误导致内存泄漏、使用超过最大值等

语义
代码与需求规约或是程序员意图不符且不属于内存错

误,可进一步细分

控制流错误 控制流程执行不正确

异常处理错误 没有适当的异常处理语句

数据处理错误 赋值语句、数值处理 、表达式求值中发生的错误

数据类型错误 基本数据类型转换出错或是函数需要支持其他数据类型

缺少功能 软件应有功能未被实现

函数调用错误 错误地调用了内部函数而引发的错误

外部调用错误 错误地调用了外部模块或是外部库而引发的错误

版本 版本更新引发的错误,不同版本向前兼容向后兼容等问题

平台 功能在 Windows,Linux,Unix等不同平台不兼容

环境与配置 操作系统的配置错误以及其他影响软件功能的非代码错误

文档 文档针对某一功能的示例或注释有误

其他 因缺少信息而无法判断缺陷的根本原因

６．２　缺陷根本原因的示例

为了更好地理解不同类别的缺陷的根本原因,我们针对

每一个分类各给出一个示例.

(１)语义

共有７类语义错误,分别举例如下.

１)控制流错误:bug４２１因为IF控制信息错误而导致程

序无法编译.

２)异常处理错误:bug１７９０８缺陷报告中出现异常时错误

消息提及错误.

３)数据处理错误:bug３１９报告函数expand．grid(１∶３)返

回值错 误,应 该 返 回 “data．frame”类 的 对 象,但 返 回 了

NULL.

４)数据类型错误:bug５００定义dimname的类型无效,其

类型必须是向量.

５)函数调用错误:bug４１１约束优化器调用的参数值超出

了约束范围.

６)外部调用错误:bug８４２２外部库调用错误.

７)缺少功能:bug１０７３在“list”模式下的“＝＝”操作未

定义.

(２)内存

bug１４７８７在尝试为alphablend创建第二个缓冲区时系

统崩溃.

(３)版本

bug１５２３５R２．１５．x不支持 Makeinfo５．０,因为 makeinfo
５．０无法解析 R的doc文件.R２．１５．３中对此进行了记录.

(４)平台

bug６９０３如果将setwd()放入已创建的目录,则“source
()”即为 R文件,在装有 OSX的任何计算机上发生崩溃.

(５)环境与配置

bug１４６９将 无 效 的 (零 长 度)参 数 范 围 传 递 给 loess．
smooth导致 R崩溃.

(６)文档错误

bug９９０１文档中 “anlysis”出现拼写错误,应该为“analyＧ
sis”.

６．３　缺陷根本原因的分布比例

表１９列出了５个提交时间段内缺陷根本原因类别的分

布情况,以及缺陷根本原因各类别所占比例在９５％置信度下

的置信区间.由于一个缺陷的根本原因可能同时属于多个类

别,对于这些同时标记了多个根本原因的缺陷报告会进行重

复统计.

表１９　缺陷根本原因的分布

Table１９　Distributionofrootcausesofdefects

根本原因类型

不同时间段提交的历史缺陷

１９９８Ｇ０８－２０００Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２００１Ｇ０１－２００５Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２００６Ｇ０１－２０１０Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２０１１Ｇ０１－２０１５Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２０１６Ｇ０１－２０２１Ｇ０４
数量/比例

置信区间

语义
３０/６０．００％

[４６．９８％/７３．０２％]
２７/５４．００％

[４０．３９％,６７．６１％]
２６/５２．００％

[３８．４３％,６５．５７％]
１５/３０．００％

[１７．４７％,４２．５３％]
３７/７４．００％

[６２．１６％,７５．８７％]

控制流错误
５/１０．００％

[２．０３％,１７．９７％]
１/２．００％
[０,５．８２％]

２/４．００％
[０,９．３２％]

２/４．００％
[０,９．３６％]

７/１４．００％
[４．６１％,２３．３９％]

异常处理错误
１/２．００％
[０,５．７２％]

１/２．００％
[０,５．８２％] ０ ０

１/２．００％
[０,５．７９％]

数据处理错误
７/１４．００％

[４．７８％,２３．２２％]
７/１４．００％

[４．５２％,２３．４８％]
１３/２６．００％

[１４．０９％,３７．９１％]
３/６．００％

[０,１２．４９％]
１０/２０．００％

[９．１７％,３０．８３％]

数据类型错误
１/２．００％
[０,５．７２％] ０ ０ ０

２/４．００％
[０,９．３０％]

函数调用错误
６/１２．００％

[３．３６％,２０．６４％]
３/６．００％

[０,１２．４９％]
４/８．００％

[０．６３％,１５．３７％]
１/２．００％
[０,５．８３％]

３/６．００％
[０,１２．４３％]
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　　　(续表)

根本原因类型

不同时间段提交的历史缺陷

１９９８Ｇ０８－２０００Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２００１Ｇ０１－２００５Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２００６Ｇ０１－２０１０Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２０１１Ｇ０１－２０１５Ｇ１２
数量/比例

置信区间

２０１６Ｇ０１－２０２１Ｇ０４
数量/比例

置信区间

外部调用错误 ０
５/１０．００％

[１．８１％,１８．１９％]
３/６．００％

[０,１２．４５％]
４/８．００％

[０．５８％,１５．４２％] ０

缺少功能
１０/２０．００％

[９．３７％,３０．６３％]
１０/２０．００％

[９．０７％,３０．９３％]
４/８．００％

[０．６３％,１５．３７％]
５/１０．００％

[１．８０％,１８．２０％]
１４/２８．００％

[１５．８５,４０．１５％]

内存
２/４．００％
[０,９．２１％]

１/２．００％
[０,５．８２％]

４/８．００％
[０．６３％,１５．３７％]

２/４．００％
[０,９．３６％]

１/２．００％
[０,５．７９％]

版本
２/４．００％
[０,９．２１％]

１/２．００％
[０,５．８２％]

３/６．００％
[０,１２．４５％]

２/４．００％
[０,９．３６％]

１/２．００％
[０,５．７９％]

平台
２/４．００％
[０,９．２１％]

３/６．００％
[０,１２．４９％] ０

１/２．００％
[０,５．８３％]

１/２．００％
[０,５．７９％]

环境与配置
３/６．００％

[０,１２．３１％]
７/１４．００％

[４．５２％,２３．４８％]
５/１０．００％

[１．８５％,１８．１５％]
７/１４．００％

[４．５１％,２３．４９％]
４/８．００％

[０．６６％,１５．３４％]

文档
５/１０．００％

[２．０３％,１７．９７％]
３/６．００％

[０,１２．４９％]
７/１４．００％

[４．５８％,２３．４２％]
３/６．００％

[０,１２．４９％]
２/４．００％
[０,９．３０％]

其他
９/１８．００％

[７．７９％,２８．２１％]
９/１８．００％

[７．５１％,２８．４９％]
７/１４．００％

[４．５８％,２３．４２％]
２１/４２．００％

[２８．５１％,５５．４９％]
６/１２．００％

[４．６６％,１９．３４％]

　　从表１９中可以看到,语义错误的数量最多,共有１３５个,
占抽样缺陷总数的５４．００％;其次是环境与配置导致的缺陷,
占抽样缺陷总数的１０．４０％;文档错误的数量排名第三,占抽

样缺陷总数的８．００％.语义错误中最常见的是缺少功能和

数据处理错误.从时间变化的趋势来看,２０１６年之前语义错

误的比例呈逐渐下降的趋势,但２０１６年之后却大幅上升,一
个可能的原因是近年来 R语言的使用范围逐步扩大,使得用

户对新功能的需求日益增长,进而导致功能性缺陷相关的语

义错误在比例上有所升高.

７　启示

通过分析研究结果可得到如下的一些启示.这些启示可

为 R语言及其核心包的开发、测试、维护人员提供一定帮助,
可为 R语言用户提供一定参考,也可为相关领域的科研人员

提供一些建议.
(１)缺陷的版本.缺陷数量最多的３个 R语言版本分别

是 R３．１．２,R３．０．２,R３．５．０,前两者都属于 R３．y．z中相对

早期的版本,而 R３．５．０则是 R３．５．z系列中的第一个版本.
由此可见,在软件迭代过程中应尤其注意那些变革较大的新

版本.R语言目前已发展至 R４．０．０版本,测试和维护人员

当前应重点关注这一新版本中可能出现的缺陷.
(２)缺陷所在的组件.缺陷数量较多的组件依次是 DoＧ

cumentation,Graphics和 Language,整体缺陷优先级较高的

组件依次是 Startup,Installation和 Analyses,整体缺陷严重

程度较高的组件依次是I/O,Installation和 Accuracy.因此,

R语言及其核心包的开发、维护人员应该更多地关注这几个

组件,加强对这几个组件的测试与维护.此外,对于使用 R
语言编写应用程序的用户,在调用上述组件所涉及的功能时

也有必要加强单元测试,尽量避免由于 R语言功能本身的缺

陷而导致的软件失效.
(３)缺陷修复时长.近一半的缺陷可在一天之内被修复,

大约７８％的缺陷可在一年之内被修复.修复时长超过一年

的缺陷共有１４７６个,比例为２１．２３％.这些缺陷修复时间过

长的原因包括缺陷未能得到及时确认、缺陷报告不完善导致

无法复现等.因此,R语言及其核心包的开发和维护人员应

及时审核用户提交的缺陷报告,以避免缺陷报告长期无人修

复;而用户在提交缺陷报告时也应尽可能详细地描述缺陷发

生的环境变量、前置条件、操作步骤等,以避免开发和维护人

员就缺陷是否真实存在这一问题而产生分歧.此外,对于一

些由于修复难度较高而导致迟迟无法得到修复的缺陷,可考

虑寻求自动化的缺陷定位和缺陷修复工具的支持.
(４)缺陷优先级与严重性.缺陷修复时长与缺陷优先级、

严重性之间没有体现出显著的相关性,但缺陷的优先级和严

重性之间存在中等强度的秩相关.这说明维护人员在标记缺

陷的优先级和严重性标签时具有较高的合理性.在后续的维

护工作中,缺陷仓库的管理员应结合多种因素及时地为缺陷

报告标记正确的优先级和严重性,这样开发和维护人员才能

根据缺陷的优先级和严重性有序地开展缺陷修复工作.而对

于那些被标记了高优先级、高严重性却长时间没有得到修复

的缺陷,开发和维护人员也应加以关注.
(５)缺陷的根本原因.在 R 语言发展的早期,语义错误

是最常见的缺陷根本原因.此后,随着 R 语言版本的迭代,
由于平台、文档、环境配置等因素而导致的缺陷比例略有上

升.但在近几年发布的版本中,语义错误的比例再次显著提

高.语义错误中缺少功能的错误和数据处理错误在 R 语言

发展的各个时期均占有较高的比例.这一方面提示了 R 语

言开发人员在今后开发工作中应重点关注的方面,另一方面

也提示了软件工程领域的研究人员有必要在该类错误的自动

检测方面开展更多的研究工作.

８　有效性的威胁

本研究可能受到多种来自内部和外部的有效性威胁.内

部威胁主要来自于缺陷的代表性,外部威胁主要涉及分析方

法的正确性.
(１)缺陷代表性.本文在研究缺陷的各种特性时,均使用

１．３节说明的方法进行数据的筛选与抽样,不存在人工干预

的情况.我们在对缺陷产生的根本原因进行分析时,剔除了

那些仅仅提出建议而未报告缺陷的issue.我们采用无放回

的抽样方式对缺陷进行随机取样,在统计各类型缺陷的根本

原因时计算了９５％置信度下的置信区间.综上,本文研究的
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缺陷信息是充分的.
(２)方法正确性.本文采取的研究方案充分参考了已有

的实证研究工作.我们采用自动化分析与人工分析相结合的

方式对收集到的大量缺陷报告进行分析,以减少误差.在分

析缺陷根本原因的过程中,我们通过迭代的方式来降低个人

主观性带来的误差,每一个缺陷报告均至少由两个人来完成

根本原因的分析,如果出现意见不统一的情况还会进行讨论

以达成共识.

９　相关研究工作

(１)缺陷的实证分析.Tan等在３个大型开源项目Linux
内核、Mozilla和 Apache中抽样了２０６０个缺陷进行缺陷特性

的研究[１].Wan等对８个开源区块链项目中的缺陷进行了

实证研究,手动检查了其中的１１０８个缺陷报告并进行了分

类[２].Razzaq等研究了缺陷仓库中注释的特性,给出了缺陷

判断时间和修复时间的计算方法,并提出了一个缺陷报告生

命周期模型[３].Bhattacharya等对 Android平台以及该平台

上通信、工具、媒体等不同类别的２４个开源应用中的缺陷进

行了实证研究[４].Saha等对４个开源项目JDT,CDT,PDE
和Platform中持续时间较长的缺陷从比例、严重性、分配、根
本原因、修复的性质这５个角度进行了分析[５].Sun等从缺

陷位置、触发缺陷的测试用例、缺陷持续时间、缺陷优先级等

方面对 GCC和LLVM 两款编译器中的缺陷进行实证研究,

并研发了一种用于检测编译器缺陷的工具tkfuzz[１０].Sahoo
等从Squid,Apache,Subversion(SVN)等６个服务器应用程

序中随机选择了影响生产现场重现性的一些缺陷进行实证研

究[１１].Le等研究了等效模输入(EMI),这种通用的编译器测

试方法可以基于已有程序生成语义上等效的变异体,目前该

方法已在 GCC和LLVM 中发现了数百个bug[１２].Zaman等

分析了Firefox中的一些安全缺陷和性能缺陷[１３].VijayakuＧ
mar等对Firefox应用程序组件上的缺陷修复进行了实证研

究[１４].Li等对３０００多个缺陷和４０００多个缺陷修复补丁进

行了实证研究,分析了缺陷对代码库持续时间、补丁程序开发

及时性、开发人员提供安全防护的程度等的影响[１５].Hanam
等挖掘了１３４个服务器端JavaScript项目中的１０５０００个提

交,对缺陷模式和修复模式进行了实证研究[１６].Nguyen等

对１０个移动应用中的近３００个与异常处理相关的缺陷及其

修复进行了实证研究[１７].针对人工智能领域的应用,Sun等

对３个机器学习项目中的缺陷从缺陷类别、修复模式、修复规

模、持续时间和软件维护这５个角度对３２９个已关闭的缺陷

报告进行了分析,并检查了它们的演化过程[１８];Zhang等从

StackOverflow问答和 GitHub中收集基于 TensorFlow的应

用程序中的缺陷,并分析其症状和根本原因[１９];Zhang等将

微软深度学习平台上的４９６０个真实失效分为２０类,并且针

对其中的４００个分析其根本原因和设计修复方案[２０].针对

深度 学 习 框 架,Islam 等 针 对 Caffe,Keras,Tensorflow,

Theano和 Torch分析StackOverflow 上的２７１６篇问答以

及 GitHub中的５００个缺陷的修复,以了解缺陷的特征并

发掘常见的反模式[２１];Du等从 缺 陷 分 类、不 同 类 型 缺 陷

的频率和演变、缺陷类型与修复时间的相关性、Bohrbug缺

陷和 Mandelbug缺陷等角度对 TensorFlow的２２８５个缺陷

进行了实证研究[２２].
(２)缺陷产生的根本原因分析.Grishma等讨论了用于

预测软件缺陷根本原因的６种聚类方法[２３].Hirsch等通过

挖掘和分析 GitHub项目中的缺陷报告,提出了一种有监督

机器学习方法,用于预测缺陷的根本原因[２４].Lal等提出了

一种机器学习方法用于分析缺陷的根本原因,并在开源系统

Eclipse上进行了验证[２５].Jeffrey等基于大多数内存错误涉

及使用损坏的内存位置的现象,提出了一种自动分辨内存相

关缺陷根本原因的方法[２６].Thung等提出了一种机器学习

和代码分析技术的组合,通过分析缺陷修复过程中代码的变

更来识别缺陷的根本原因[２７].Dalal等对一些历史上的严重

软件故障以及一些仍在演化的软件项目中的故障进行了根本

原因分析,此外还总结并比较了多种缺陷根本原因分析的方

法[２８].
结束语　鉴于 R语言在数据分析、人工智能等领域的广

泛应用,本文对 R语言及其核心包中的７０２０个历史缺陷进

行了实证研究.通过分析缺陷的版本信息,发现 R３．１．２,

R３．０．２,R３．５．０等版本中缺陷的数量最多,提示应关注变

革较大的新版本;通过观察缺陷所在组件,发现 DocumentaＧ
tion,Graphics,Language等组件发生缺陷的概率高于其他组

件,缺陷优先级整体最高和严重程度整体最高的组件分别是

Startup和I/O,提示应该加强对这几个组件的测试和维护工

作;通过统计缺陷修复时长,发现部分缺陷修复时间过长的原

因是缺陷确认时间过长以及缺陷报告撰写质量低下,这提示

了提高缺陷修复效率应改进的两个方向;通过抽样分析缺陷

产生的根本原因,发现语义错误最为常见,提示了开发过程中

应对此类问题加以关注.这些发现揭示了 R 语言及其核心

包中历史缺陷的一些基本规律,可在一定程度上帮助 R语言

开发人员提高开发质量,帮助 R语言维护人员更高效地检测

和修复缺陷,并帮助 R语言的使用者规避潜在风险.

R语言自身功能的正确性是各领域内 R 语言应用程序

能够正确运行的必要前提.对于这类在特定领域内占有重要

地位的程序设计语言,对其历史缺陷进行回顾性的实证研究,

不仅有助于其本身质量的提高,也有助于开源基础软件质量

的提高.在未来研究工作中,可面向 R语言中常见的缺陷根

本原因有针对性地开展缺陷自动检测、自动定位、自动修复等

工作.
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