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ABSTRAK 
 

Tujuan Utama: Tujuan dari penelitian ini adalah 

untuk mengetahui penyebab dari flaky test yang 

paling umum terjadi pada proyek Python dengan 

membandingkan penelitian yang berfokus pada 

proyek Java sebelumnya. Background problem: Tes 

tidak stabil dapat gagal atau lulus tanpa ada 

perubahan pada kode yang diuji, ini dapat 

menghancurkan kepercayaan pengembang pada 

rangkaian pengujian dan jika diabaikan 

menyebabkan bug dalam kode yang dirilis.  

Pembaharuan: penelitian menggunakan pendekatan 

empiris dari proyek Python open-source paling 

populer di GitHub. Sejumlah 197 komitmen dengan 

kata kunci yang menunjukkan kelemahan uji 

diperiksa secara manual dan dikategorikan menurut 

akar penyebab kelemahan masing-masing. Metode 

Penelitian: metode analisis pengujian flakiness 

digunakan dengan urutan tahap filtering commit 

dan dua analisis. Temuan: hasil penelitian 

dibandingkan dengan studi proyek Java sebelumnya, 

dan ditemukan dua penyebab kelemahan yakni 

presisi dan pelatihan (jaringan Machine learning). 

Flakiness presisi disebabkan oleh pernyataan 

dengan ambang batas yang terlalu tinggi atau 

terlalu rendah. Kelemahan pelatihan disebabkan 

oleh pengaturan pelatihan yang salah dari jaringan 

Machine learning dalam pengujian. Sebagian besar 

tes dalam proyek Python ditemukan tidak stabil 

karena masalah dengan menunggu asinkron, presisi, 

dan jaringan.  Kesimpulan: Developer Python 

dimasa depan akan mendapat manfaat dari 

pengetahuan tentang jebakan umum yang dapat 

menyebabkan kelemahan dalam rangkaian 

pengujian mereka. Hasil dari penelitian ini dapat 

digunakan sebagai referensi bagi para peneliti di 

masa depan dengan area penlitian tes flakiness atau 

area serupa lainnya.. 

Kata Kunci: Flakiness Test, Machine Learning, 

Phyton 

 

1. PENDAHULUAN 

Bahasa Python 

Bahasa pemrograman Python adalah salah satu bahasa paling populer di dunia (SODS, (2019)). Ini adalah 

bahasa yang ditafsirkan yang diketik secara dinamis. Global Interpreter Lock (GIL) Python, (2017) adalah 
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mutex yang mencegah bytecode Python dieksekusi oleh banyak utas. Ini mencegah program Python 

multithread mengambil keuntungan penuh dari sistem multiprosesor dalam situasi tertentu. Operasi yang 

berjalan lama atau pemblokiran seperti IO atau pemrosesan gambar terjadi di luar GIL. Semua utas lainnya 

perlu mendapatkan GIL sebelum dapat dieksekusi. Ini diperlukan karena manajemen memori Python tidak 

aman untuk thread.  

Pengujian Regresi 

Pengujian regresi adalah cara melakukan pengujian ulang untuk memastikan bahwa kode yang sudah diuji 

masih berfungsi setelah perubahan (Anirban, (2015). Perubahan dapat berupa peningkatan perangkat lunak 

seperti fitur baru, atau perbaikan bug. Jika rangkaian uji regresi tidak terlalu besar, semua pengujian dapat 

dijalankan untuk setiap perubahan baru. Jika test suite memakan waktu terlalu lama untuk dijalankan, 

subset dari test suite harus dipilih dengan RTS (regression test selection). Ada beberapa teknik RTS yang 

tersedia (Engström et al., (2009).  

Integrasi Berkelanjutan 

Sistem CI (Continuous Integration) adalah sistem yang melakukan kompilasi, pembangunan, dan pengujian 

perangkat lunak. Sistem CI terhubung ke sistem kontrol versi, dapat mendeteksi dan memulai 

pembangunan CI baru ketika permintaan komit, cabang, atau tarik baru ditambahkan. Hasil build CI sering 

dilaporkan melalui email dan ditampilkan dalam histori komit atau diskusi pull request dengan integrasi 

dengan platform hosting kode seperti GitHub. Sistem CD (Continuous Deployment) akan menyebarkan 

kode ke lingkungan produksi secara otomatis. Dalam sebuah survei besar dari tahun 2018 oleh perusahaan 

komputasi awan Digital Ocean (Digital Ocean, (2018) sekitar 58% responden mengatakan bahwa mereka 

menggunakan proses integrasi berkelanjutan. Untuk organisasi yang lebih besar (>100 karyawan) 

menggunakan CI atau CD menjadi praktik standar sekitar dua pertiga menyatakan mereka memiliki proses 

integrasi berkelanjutan dan lebih dari 50% juga menggunakan penerapan berkelanjutan. 

Falky tes mempengaruhi integrasi berkelanjutan 

Memasukkan Flaky tes ke dalam karantina tidak boleh terlalu lama karena akan merusak sistem deteksi 

bug. Microsoft menerapkan sistem di mana pengujian yang tidak stabil terdeteksi dengan menjalankan 

pengujian beberapa kali (Microsoft, (2017). Jika tes ditemukan tidak stabil, maka tes tersebut akan 

dikeluarkan dari rangkaian tes dan diajukan sebagai bug reliabilitas secara oromatis. Hilton et al., (Hilton et 

al., (2017) menyimpulkan bahwa mengidentifikasi pengujian yang tidak pasti dapat membantu pengembang 

yang menggunakan sistem CI memahami kegagalan CI akibat pengujian yang tidak pasti. 

Flaky Tes 

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa sebagian besar pengembang menganggap tes dengan hasil 

deterministik adalah ide yang bagus, karena non-determinisme membuat sulit untuk mengandalkan output 

dari hasil tes. Dalam studi sebelumnya sejumlah penyebab umum dari Flaky Tes telah ditemukan (Luo et 

al., (2014); Palomba & Zaidman, (2018); Vahabzadeh e al., (2015); Thorve et al., (2018)) dan beberapa 

penyebab paling umumnya adalah Menunggu Asinkron dan Konkurensi. Karena menunggu asinkron 

flakiness akan terjadi ketika kode yang dieksekusi memulai panggilan asinkron dan tidak menunggu hasil 

dari panggilan yang ada. Flakiness terkait konkurensi terjadi karena utas atau proses yang berbeda 

berinteraksi dengan cara yang buruk (Luo et al., (2014); Palomba & Zaidman, (2018); Vahabzadeh e al., 

(2015); Thorve et al., (2018). Kelemahan ketergantungan urutan pengujian terjadi jika pengujian perangkat 

lunak bersifat independen satu sama lain dan tidak diisolasi. Untuk memastikan bahwa status satu 

pengujian tidak memengaruhi pengujian lainnya, setiap pengujian sebaiknya mengatur dan membersihkan 

statusnya sendiri. Asumsi independensi tes dipelajari oleh Zhang et al., (Zhang et al., (2014) yang 

menemukan bahwa sulit bagi programmer untuk mengidentifikasi ketergantungan tes. Teknik seperti 

penentuan prioritas tes (Luo et al., (2018); Khatibsyarbini et al., (2018)) dan pemilihan tes (Saber et al., 

(2018); Garousi et al., (2018) bergantung pada independensi tes dalam rangkaian tes. Sebagian besar tes 

flakiness yang dikategorikan dengan IO menjadi penyebab kelemahan, tes ini memiliki masalah dalam 

pembacaan file.  

Beberapa teknik telah dikembangkan untuk mendeteksi tes flakiness. Bel et al., (Bell et al., (2018) 

mengembangkan DeFlaker tools yang mampu mendeteksi pengujian yang tidak stabil dalam proyek Java. 

Cara khas developer untuk mendeteksi pengujian yang tidak stabil adalah dengan menjalankannya kembali 

beberapa kali dan memperhatikan hasilnya. DeFlaker tool mengecek versiuntuk menentukan kode baru 

dieksekusi. Dengan menggunakan DeFlaker tool, mereka dapat menemukan 95,5% tes flakiness yang 
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terkonfirmasi dalam sebuah studi kasus. King et al., (King et al., (2018) mengusulkan pendekatan Machine 

learning yang menggunakan model jaringan Bayesian untuk memprediksi kegagalan karena lingkungan, 

atau pengujian yang tidak stabil. Dalam studi terbaru oleh Lam et al., (Lam et al., (2019) kerangka kerja 

(iDFlakies) dikembangkan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan beberapa jenis tes flakiness. 

Framework ini terbukti mampu mendeteksi tes yang tidak stabil dan mengklasifikasikannya sebagai OD 

(order-dependent) atau NOD (non-order-dependent). Oleh karena itu, kerangka kerja dapat mendeteksi jika 

suatu pengujian memiliki ketergantungan urutan pengujian. Framework ini diuji pada sejumlah besar 

proyek populer dari GitHub. Popularitas ditentukan menggunakan bintang proyek GitHub. Dengan 

kerangka ini Lam et al., (Lam et al., (2019) membangun satu set data dari 422 tes flakiness. 50,5% dari 

pengujian dalam kumpulan data tidak stabil karena urutan pengujian dijalankan dan 49,5% sisanya karena 

alasan lain. 

Luo et al., (2014) dan Thorve et al., (2018) memiliki metodologi yang sangat mirip dengan penelitian ini 

secara manual dalam menentukan kumpulan data komit yang ditemukan dari pencarian kata kunci dalam 

pesan komit. Lam et al., (2019) menggunakan bintang GitHub untuk menemukan proyek open source 

populer seperti penelitian ini. Studi ekstensif pertama tentang tes flakiness yang dipublikasikan oleh Luo et 

al., (2014) menganalisis repositori proyek ASF (Apache Software Foundation). Para peneliti 

mengumpulkan data dengan mencari pesan-pesan komit yang mengandung kata kunci "flak" (untuk 

memasukkan flaky, flakiness, dll.) dan "in flaks" (untuk memasukkan intermiten, intermiten, dll.). sejumlah 

201 komitmen dari 51 proyek ASF diperiksa secara manual untuk memperbaiki pengujian yang tidak stabil 

dengan tujuan untuk menemukan akar penyebab kelemahan pengujian. Studi ini menyatakan akar penyebab 

paling umum dari flakiness berasal dari menunggu asinkron, konkurensi, dan ketergantungan urutan 

pengujian. Studi ini juga mengidentifikasi pendekatan yang dapat memanifestasikan perilaku tidak stabil 

dan menjelaskan strategi umum yang digunakan developer untuk memperbaiki pengujian tidak stabil. 

Vahabzadeh e al., (2015) melakukan studi empiris bug dalam kode uji pada tahun 2015. Repositori bug dan 

sistem kontrol versi dari semua proyek ASF yang tersedia pada saat itu (total 211) ditambang untuk data. 

Ditemukan sejumlah 5556 laporan bug terkait tes dan 443 di antaranya diambil sampelnya secara acak 

untuk studi kualitatif. Studi kualitatif menemukan bahwa setengah dari proyek memeriksa bug 

termanifestasi dalam kode pengujian mereka, tetapi sebagian besar bug adalah alarm palsu. Sejumlah 21% 

dari bug tes alarm palsu disebabkan oleh tes yang tidak stabil.  

Palomba & Zaidman, (2018) mengklasifikasikan tes flakiness dengan kategori yang ditentukan oleh Luo et 

al., (2014). Mereka menemukan bahwa asynchronous waiting, IO dan concurrency adalah penyebab paling 

umum dari kelemahan dalam pengujian. Para peneliti percaya bahwa mereka menemukan penyebab yang 

berbeda Luo et al., (2014) karena mereka menggunakan kumpulan data yang lebih besar. Ahmad et al., 

(2019) meniliti berbagai faktor yang mempengaruhi tes flakiness dan menemukan 23 faktor unik yang 

meningkatkan, menurunkan atau mempengaruhi kemampuan untuk menemukan kelemahan uji. Beberapa 

faktor yang meningkatkan tes flakiness adalah sistem yang rumit, bau uji, kurangnya pemahaman 

lingkungan, kasus uji lama, dan kurangnya persyaratan yang jelas. Thorve et al., (2018) mempelajari tes 

flakiness dalam proyek Android. Mereka mencari GitHub untuk proyek Android open source untuk 

menemukan komitmen yang berhubungan dengan kelemahan pengujian. Metodologi yang terlibat mencari 

pesan komit dengan kata kunci yang mirip dengan Luo et al., (2014), 77 komit diperiksa secara manual dan 

diurutkan berdasarkan penyebab kelemahannya. Ditemukan tiga penyebab baru yang sebelumnya tidak 

dilaporkan oleh penelitian yang diterbitkan, Ketergantungan (pada perangkat keras, perpustakaan, OS), 

logika program (pengujian tidak memahami perilaku program dengan benar) dan UI. Tiga penyebab paling 

umum dari kelemahan adalah Concurrency (termasuk menunggu asinkron), ketergantungan, dan logika 

program 

2. METHODOLOGY 

Berbeda dari studi sebelumnya yang sebagian besar proyek menggunakan Java, studi ini menggunakan 

sejumlah proyek Python open source populer dan mempelajari riwayat versinya. Tujuannya adalah untuk 

menemukan komit yang mencoba memperbaiki pengujian yang tidak stabil. Komit tersebut kemudian 

diperiksa untuk melihat apa yang menyebabkan flakiness tersebut. Metodologi analisis pengujian flakiness 

telah berhasil digunakan oleh penelitian lain tentang pengelupasan dalam pengujian. 
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3.  

4. Gambar 1. Kerangka Kerja Penelitian 

Penyaringan Komit 

Tahap pertama penelitian ini difokuskan pada pengumpulan data yang relevan untuk digunakan dalam 

penelitian dengan data data yang dikumpulkan bersifat beragam termasuk berbagai jenis proyek. Pada fase 

pertama, komit yang menunjukkan beberapa kelemahan disaring dari proyek Python populer. Itu 

menghasilkan kumpulan data dari 197 komitmen. Pada fase kedua, komit yang difilter dianalisis dan 

dikategorikan dengan kategori kelemahan. Setelah tahap analisis, 59 dari 197 komit dibuang karena tidak 

relevan, karena tidak terkait langsung dengan tes flakiness. Sejumlah 25 komitmen dibuang, karena terlalu 

sulit untuk dipahami dan diklasifikasi. 113 komit yang tersisa semuanya dianggap relevan, karena berisi 

perbaikan, atau menonaktifkan tes tidak stabil yang akar masalahnya mungkin untuk dikategorikan. 

Sejumlah 113 komitmen yang relevan ini adalah yang digunakan dalam hasil, dan kesimpulan diambil 

darinya. Sejumlah 12 dari komit yang relevan hanya menonaktifkan tes flakiness yang bersangkutan.  

Analisis Flakiness di Commits 

Tujuan dari analisis ini adalah untuk memeriksa semua dari 197 komitmen yang dipilih dari fase 

penyaringan untuk menentukan relevansi komit. Komit yang berisi perbaikan untuk pengujian yang tidak 

pasti atau menonaktifkan pengujian yang tidak pasti dianggap relevan. Semua komitmen lainnya diabaikan 

karena tidak relevan. Selain itu analisi ini juga untuk menentukan apa yang menyebabkan flakiness tes dan 

memilih kategori penyebab flakiness untuk semua komitmen yang relevan. Langkah pertama dalam proses 

analisis adalah meninjau pesan komit dan perubahan kode. Jika sulit untuk menentukan penyebab 

kelemahan hanya berdasarkan pesan komit dan perubahan kode, setiap masalah yang terkait atau 

permintaan penarikan diperiksa. Terkadang komit berisi nomor laporan bug untuk sistem laporan bug 

terpisah (misalnya CPython dan Django). Jika komit yang sedang dianalisis tidak mengandung perbaikan 

untuk pengujian yang tidak stabil maka laporan bug dan komit sebelumnya atau yang akan datang akan 

diperiksa untuk melihat dan menemukan masalah yang muncul pada komit asli dapat ditemukan. Jika tidak 

ada yang dapat ditemukan akan dilabeli tidak relevan. Jika ditemukan komit asli yang memperkenalkan 

perbaikan maka komit dengan permintaan gabungan akan diabaikan. Hampir 40% dari komitmen yang 

tidak relevan adalah duplikat dan sekitar 30% tidak terkait dengan pengujian sama sekali. Komitmen tidak 

relevan lainnya adalah gabungan dari logging debug atau pengujian tidak stabil yang tidak terkait dengan 

kode Python, dan terkadang perubahan yang tidak signifikan untuk memicu proses pipeline CI baru. 

Beberapa proyek memiliki komitmen yang cukup besar yang pada akhirnya harus dibuang. Untuk CPython 

misalnya, hampir setengah dari komitmen tidak relevan dengan penelitian.  

Pemilihan Kategori Penyebab Flakiness 

Selama fase analisis, semua komitmen yang relevan diberi kategori penyebab kelemahan. Kategori yang 

digunakan mula-mula berdasarkan kategori dari penelitian serupa sebelumnya (Luo et al., (2014); Palomba 
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& Zaidman, (2018); Vahabzadeh e al., (2015); Thorve et al., (2018)). Banyak komit yang cocok dengan 

kategori yang digunakan oleh penelitian serupa sebelumnya. Tetapi untuk beberapa komitmen, tidak ada 

kategori yang masuk akal dan beberapa kategori baru dibuat.  

IMPLIKASI 

Penyebab Flaky Tes 

Tabel 2 dan gambar 3 menunjukkan jumlah dan distribusi dari penyebab uji flaky yang ditemukan. Tiga 

penyebab paling umum adalah masalah dengan asyn chronous waiting, precision, dan network. Beberapa 

contoh kode menyoroti perubahan yang dilakukan pada warna. Warna merah berarti kode telah dihapus dan 

warna hijau menunjukkan bahwa kode telah ditambahkan. 

Tabel 2 Distribusi penyebab flakiness 

 

 

Gambar 3 Distribusi Penyebab Flakiness 

Asynchronous Waiting (async wait) 35 dari 113 (31%) komit berasal dari kategori async wait dan memiliki 

tes yang tidak stabil karena asynchronous waiting. Komit diberi label dengan kategori ini saat pengujian 

membuat panggilan asinkron dan tidak menunggu dengan benar hingga hasil panggilan tersedia sebelum 

mulai menggunakannya. Sebuah contoh dapat dilihat pada gambar 4 di mana tes selenium1 terkelupas dari 
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proyek Django ditampilkan. Kelemahannya berasal dari tidak menunggu dengan benar untuk bidang kata 

sandi dibuat sebelum mencoba mengaksesnya. Untuk memitigasi masalah ini, penantian pembuatan bidang 

kata sandi ditambahkan pada baris 11. Cara umum untuk memitigasi masalah penantian asinkron adalah 

dengan menggunakan panggilan wait_for seperti pada contoh Django yang dijelaskan di atas. Panggilan 

seperti itu memblokir eksekusi hingga sumber daya yang ditentukan tersedia, kondisi lain terpenuhi, atau 

batas waktu atas tercapai. Jika pernyataan tidur digunakan alih-alih wait_for, utas akan membuang waktu 

menunggu, meskipun sumber daya sudah tersedia. Jika tidak ada kemungkinan bawaan dengan pustaka atau 

kerangka kerja tertentu yang digunakan untuk menggunakan wait_for, ada banyak cara untuk membuatnya 

sendiri. Paket pythons threading2 dan asyncio3 memiliki objek Event yang dapat digunakan untuk 

menunggu kondisi yang ditentukan. Mengumpulkan status sumber daya dengan tidur singkat juga 

merupakan solusi yang lebih baik daripada menggunakan tidur panjang. 

 

Gambar 4 Bagian dari uji selenium tidak stabil dengan masalah menunggu asinkron, dari proyek 

Django 

Presisi 

Dejumlah 15 dari 113 (13%) komit diberi label dengan kategori presisi. Kelemahan berasal dari pernyataan 

yang terlalu sulit dicapai, atau menggunakan rentang nilai valid yang terlalu sempit. Misalnya, ini dapat 

berupa pernyataan yang memeriksa keakuratan jaringan Machine learning  yang telah dilatih oleh kode 

yang diuji. Flaky Tes dari proyek Keras dapat dilihat pada gambar 5. Tes ini memeriksa apakah 

pengoptimal harus mencapai akurasi target > 0,9. Tes memiliki perilaku tidak stabil yang diselesaikan 

dengan menurunkan target untuk memungkinkan akurasi ≥ 0,89. Untuk mengurangi masalah presisi, 

kehati-hatian harus diberikan saat merancang pernyataan pengujian. Ini sangat penting ketika kode yang 

diuji bersifat non-deterministik. Pengembang sebaiknya mengevaluasi interval atau ambang beberapa kali 

secara lokal sebelum melakukan pengujian yang memiliki potensi kesalahan presisi.  

 

Gambar 6 Flaky test dengan masalah presisi, dari proyek Keras 

Jaringan 

Sejumlah 11 dari 113 (10%) komit memiliki kelemahan yang disebabkan oleh ketergantungan pada 

interaksi dengan jaringan. Contoh umum dari hal ini adalah tidak menangani kesalahan dengan benar dalam 

respons jaringan. Gambar 6 menunjukkan bagian dari pengujian CPython yang tidak stabil karena koneksi 

jaringan terkadang gagal. Dalam hal ini pengembang melawan kelemahan dengan menambahkan for loop 

untuk mencoba kembali koneksi beberapa kali jika gagal. Tes lain dari CPython yang menguji pustaka 

telnet mereka juga tidak stabil. Kelemahan dalam kasus ini diselesaikan dengan mengganti semua 

panggilan jaringan dengan mock dan stub (Thomas & Hunt, (2002). Perubahan pada commit4 terlalu 
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panjang untuk ditampilkan di sini, tetapi sebagian kecilnya dapat dilihat pada gambar 7. Cara terbaik untuk 

mengurangi kelemahan jaringan adalah dengan menghilangkan ketergantungan pada jaringan dengan 

menggunakan mock atau stub Martin, (2011). Python menyertakan perpustakaan tiruan bawaan yang 

disebut unittest.mock5. Mock digunakan untuk meniru perilaku dependensi atau unit kompleks lainnya. 

Dengan membuat tiruan yang mengembalikan jawaban yang diharapkan dari panggilan jaringan, flakiness 

yang disebabkan oleh masalah jaringan dapat dihindari. Tes tidak akan bergantung pada panggilan jaringan 

lagi. Alih-alih melakukan panggilan kerja jaringan atau operasi lain, respons yang diharapkan harus dibuat 

dan dikembalikan secara lokal. Ini akan memberikan tes perilaku yang lebih deterministik untuk 

menghilangkan ketergantungan eksternal.  

Beberapa orang berpikir bahwa tiruan atau rintisan tidak boleh digunakan dalam pengujian fungsional 

karena mereka percaya bahwa koneksi yang sebenarnya harus diuji Martin, (2011). Tetapi karena pengujian 

otomatis hanya memiliki sedikit atau tidak ada gunanya jika tidak stabil, tiruan dan rintisan mungkin 

diperlukan. Untuk memastikan tiruan atau rintisan memiliki representasi yang benar dari layanan eksternal, 

uji Kontrak (Fowler, (2011) dapat digunakan. Ini adalah pengujian yang harus dijalankan secara berkala 

dan periksa apakah tiruan atau rintisan memberikan jawaban yang sama dengan layanan eksternal yang 

seharusnya ditiru. Mock dan stub juga memiliki keuntungan bahwa mereka akan membuat pengujian 

berjalan lebih cepat karena tidak ada panggilan jaringan atau perhitungan lambat yang harus ditunggu oleh 

pengujian. 

 

Gambar 6 Bagian dari pengujian tidak stabil dengan masalah jaringan, dari proyek CPython 
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Gambar 7 Metode helper dalam bentuk stub untuk mengurangi flakiness in Suite pengujian telnet 

CPython. 

Pelatihan 

Sejumlah 9 dari 113 (8%) komit ditemukan tidak stabil karena masalah dalam penyiapan pelatihan jaringan 

Machine learning. Beberapa tindakan umum yang dapat menyebabkan kelemahan seperti ini melibatkan 

pelatihan dengan data yang terlalu sedikit dan iterasi yang terlalu sedikit atau penggunaan dimensi jaringan 

yang buruk yang tidak cocok untuk tugas tersebut. Jika pengaturan jaringan pada pengujian salah dan 

memberikan hasil yang sangat buruk dari waktu ke waktu, selanjutnya dapat memasukkan perbandingan 

nilai lapisan setelah satu langkah pelatihan (Roberts, (2017). Ini dapat membantu mengetahui tentang 

adalah kesalahan dalam penyiapan, karena nilai lapisan yang mencapai tensor lain di luar fungsi dapat 

diverifikasi. Tes Machine learning tidak boleh terlalu lama. Tidak perlu melatih konvergensi dan 

memeriksa dengan set validasi (Roberts, (2017). Tahun lalu framework mltest6 dirilis, yang 

menyederhanakan pengujian unit untuk tensorflow. Sebuah port bernama torchtest7 juga telah dirilis yang 

bekerja dengan pytorch. Secara umum, seperti halnya flakiness karena masalah presisi, disarankan untuk 

ekstra hati-hati saat merancang pengujian untuk Machine learning. Sebaiknya semua tes harus dijalankan 

dan diverifikasi beberapa kali secara lokal sebelum check in, karena sifat pelatihan yang terkadang tidak 

deterministik. 
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Gambar 8 Pengujian flakiness dengan masalah pelatihan, dari proyek Keras 

Randomness 

7 dari 113 (6%) komit berasal dari kategori keacakan. Ini menyiratkan bahwa tes di komit tidak stabil 

karena menggunakan generator angka acak dengan cara yang tidak berfungsi untuk tes. Jika kegagalan 

disebabkan oleh angka acak, sangat penting untuk dapat membuat ulang kegagalan tersebut. Menggunakan 

benih yang ditentukan pengguna membuat ini menjadi kemungkinan. Dengan mampu membuat ulang 

kegagalan, dimungkinkan untuk men-debug dan memahami dari mana asal masalahnya. Itu bisa dalam 

pengujian itu sendiri, atau masalah dalam kode yang diuji. 

IO 

Sejumlah 7 dari 113 (6%) komit berasal dari kategori IO. Kelemahan ini berasal dari masalah dengan 

deskriptor file atau sumber daya yang tidak ada. Karena ekstensi file dapat berbeda dari waktu ke waktu, 

pengujian diubah untuk hanya membandingkan nama dasar tanpa ekstensi file, yang mengurangi flakiness. 

Secara umum untuk menggunakan file untuk menyimpan data pengujian bukanlah ide yang baik karena 

akan mendapatkan ketergantungan pada sistem file yang dapat membuat pengujian gagal jika jalur yang 

diberikan tidak berfungsi seperti yang diharapkan pada sistem operasi yang berbeda misalnya, atau jika 

tidak memiliki izin untuk menggunakan file tersebut maka tesnya juga akan berjalan lebih lambat dari yang 

diinginkan, ini karena file IO sangat memakan waktu. Cara yang lebih baik daripada membaca file adalah 

menyimpan data pengujian dalam variabel di kelas pembantu. 

 

Gambar 8 Tes flakiness dengan masalah IO, dari proyek Django 

Koleksi Tidak Terurut 

Sejumlah 7 dari 113 (6%) komit berasal dari kategori pemesanan. Jika pengurutan elemen dapat 

menentukan hasil tes tanpa memerlukannya, komit diberi label dengan kategori pengurutan. Contoh dari 

proyek Django adalah pernyataan yang memeriksa daftar yang dihasilkan terhadap daftar yang diharapkan, 

lihat gambar 9. Daftar selalu memiliki konten yang sama, tetapi urutan elemen dalam daftar yang dihasilkan 

terkadang berbeda dari daftar yang diharapkan. Kelemahan ini diselesaikan dengan menyortir kedua daftar 

sebelum menyatakan bahwa isinya sama. Ketergantungan pada urutan tertentu ketika membandingkan dua 

koleksi yang tidak terurut dapat menyebabkan flakiness. Untuk mengatasi kelemahan seperti itu, 

ketergantungan pesanan harus dihilangkan. Itu bisa dilakukan dengan menyortir dua koleksi seperti pada 

contoh Django yang dijelaskan di atas. Sebagian besar Flaky Tes yang dikategorikan dengan unordered 

collection menyebabkan pada penelitian ini menggunakan sorting untuk mengatasi flakiness. Cara lain 

adalah dengan menggunakan Counter dict8 dengan Python untuk membandingkan dua koleksi. Counter 

dict adalah tipe data kumpulan yang menyimpan elemen sebagai kunci kamus dan jumlahnya sebagai nilai 

kamus. Ini dapat digunakan untuk membandingkan secara efisien jika dua koleksi yang tidak terurut adalah 
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sama. Counter dict sangat berguna jika pengujian berurusan dengan data dalam jumlah besar karena 

dibangun dalam waktu O(n) dibandingkan dengan menyortir koleksi, yang membutuhkan waktu O(n log n). 

Namun elemen koleksi harus hashable untuk digunakan dengan Penghitung. 

 

Gambar 9 Bagian dari pengujian tidak pasti yang menunjukkan masalah dengan koleksi tidak 

terurut, dari proyek Django 

Waktu 

Sejumlah 7 dari 113 (6%) komit berasal dari kategori waktu. Komit dalam kategori ini memiliki kelemahan 

yang berasal dari masalah terkait waktu. Untuk memastikan konsistensi, nilai waktu statis digunakan alih-

alih mendapatkan waktu sistem saat ini. Pemformatan waktu adalah alasan lain yang dapat menyebabkan 

flakiness. Hal ini terjadi pada pengujian lain dari proyek Pandas, lihat gambar 11. Panda menggunakan 

pemformatan mereka sendiri yang tidak menggunakan angka nol di belakang. Oleh karena itu mereka tidak 

dapat membiarkan waktu dari datetime.now() memiliki angka nol di belakang. Ini dicapai dengan 

mengulang sampai waktu tanpa angka nol ditemukan. Kelemahan waktu seringkali dapat dikurangi dengan 

menggunakan nilai statis untuk membuat operasi lebih deterministik. Terkadang tes perlu dijalankan pada 

saat-saat khusus. Untuk kasus ini perpustakaan seperti freezegun9 dapat digunakan. Itu mengubah perilaku 

datetime, memungkinkan untuk "melakukan perjalanan waktu" dalam pengujian. 

 

Gambar 10 Bagian dari tes tidak pasti dengan masalah waktu, dari proyek Pandas 
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Gambar 11: Bagian dari pengujian tidak pasti dengan masalah pemformatan waktu, dari proyek 

Pandas 

Platform 

Sejumlah 6 dari 113 (5%) komitmen berasal dari kategori platform. Jika tes tidak stabil karena sesuatu yang 

terkait dengan platform yang dijalankannya, kategori ini akan digunakan. Serangkaian pengujian yang 

melibatkan Twisted10 dari proyek Tornado akan berhasil jika diinterpretasikan pada runtime CPython 

tetapi tidak pada runtime PyPy. Semua pengujian dalam penelitian ini yang tidak stabil karena masalah 

platform dinonaktifkan seluruhnya atau sebagian. Sehingga, tesdinonaktifkan untuk platform yang 

ditentukan, karena tidak akan gagal hasil rangkaian tes. Jika tidak ada yang dapat dilakukan untuk 

mengurangi flakiness platform, menonaktifkan pengujian mungkin satu-satunya pilihan untuk menjaga 

hasil rangkaian pengujian tetap bersih. Tetapi melewatkan terlalu banyak tes dapat menyebabkan kengerian 

diam-diam dalam kode produksi (Cunningham, (2006). 

 

Gambar 12: File konfigurasi Travis dari proyek Tornado. Tes yang melibatkan Twisted tidak stabil 

pada runtime PyPy. Flakiness dihentikan dengan membatalkan instalasi Twisted untuk runtime 

PyPy. 

Konkurensi 

Sejumlah 5 dari 113 (4%) komit berasal dari kategori konkurensi. Kondisi balapan dan kebuntuan adalah 

alasan mengapa beberapa komitmen dikategorikan dengan kategori ini. Proyek Certbot memanifestasikan 

masalah kondisi balapan dengan skrip startup, terlihat pada gambar 13. Mereka memiliki skrip yang 

seharusnya memulai layanan (Boulder WFE) sebelum uji integrasi boulder-integration.sh dijalankan. 

Terkadang servis tidak dimulai sebelum pengujian dijalankan, yang menyebabkan kondisi balapan. 

Flakiness diatasi dengan menambahkan baris 2 dan bagian akhir baris 3 pada gambar 13. Perubahan ini 

memastikan bahwa skrip startup dijalankan sebelum pengujian. Kelemahan konkurensi seringkali paling 

baik dimitigasi dengan menambahkan kunci untuk menjamin eksklusi timbal balik ke sumber daya yang 
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dimaksud. Cara lain untuk memperbaiki masalah konkurensi adalah dengan memastikan bahwa operasi 

dijalankan dalam urutan deterministik, seperti contoh Certbot yang dijelaskan di atas 

 

Gambar 13 File konfigurasi Travis dari proyek Certbot. Tes integrasi batu terkelupas karena 

kondisi balapan dengan dimulainya batu besar. Baris 2 dan bagian terakhir dari baris 3 mengatasi 

flakiness. 

Uji Ketergantungan Urutan 

Sejumlah 4 dari 113 (4%) komit berasal dari kategori ketergantungan urutan pengujian. Komit 

dikategorikan ke dalam kategori ini jika hasil tes tergantung pada urutan tes dijalankan. Masalah ini terjadi 

saat pengujian bergantung pada status bersama. Misalnya, pengembang mengharapkan satu pengujian yang 

menyiapkan database untuk dijalankan sebelum pengujian lain yang akan menggunakan database. Jika 

pengujian tidak dijalankan sesuai urutan yang diinginkan pengembang, hasilnya tidak pasti. Pada gambar 

14 dapat dilihat pengujian dari proyek Pandas. Tes ini tidak stabil karena nama tabel yang sama digunakan 

oleh tes lain. Jika tabel dari pengujian lain masih di-cache, pengujian ini akan gagal. Kelemahan itu diatasi 

dengan mengubah destination_table menjadi nama tabel yang unik. Sayangnya dalam kasus ini, 

pengembang tidak memiliki kemungkinan untuk sepenuhnya membersihkan status pengujian mereka 

karena perubahan pada layanan pihak ketiga (Google BigQuery11) yang berinteraksi dengan mereka terlalu 

lambat. Cara terbaik untuk mengurangi kelemahan karena ketergantungan urutan pengujian adalah dengan 

menjaga agar semua pengujian benar-benar terisolasi satu sama lain Martin, (2011). Setiap pengujian 

sebaiknya dapat mengatur dan membersihkan kondisi yang diperlukan sendiri. Untuk pengujian unit, 

pendekatan ini bekerja dengan baik, tetapi mungkin lebih bermasalah untuk pengujian fungsional yang 

lebih besar Martin, (2011). Untuk pengujian yang perlu membangun database besar, seseorang dapat 

membangunnya sebelum semua pengujian dijalankan dan kemudian melakukan setiap pengujian dalam 

transaksi. Transaksi dapat dibersihkan dengan melakukan rollback di akhir pengujian, membiarkan status 

database tidak berubah setelah pengujian selesai. Lupa menutup file yang digunakan oleh beberapa 

pengujian adalah masalah ketergantungan urutan pengujian lainnya yang dapat menyebabkan kelemahan. 

Menggunakan pernyataan Python with (Rossum & Coghlan, (2005) saat mengakses file dapat membantu 

karena file akan ditutup secara otomatis di akhir pernyataan with. Ini memungkinkan beberapa pengujian 

berikutnya untuk mengakses file yang sama. Pendekatan ini sebaiknya hanya digunakan jika pengujian 

benar-benar diperlukan untuk mengakses file yang sama. Jika memungkinkan, tes harus memiliki file 

terpisah atau sumber daya lainnya. 

 

Gambar 14 Tes flakiness dengan masalah ketergantungan pesanan uji, dari proyek Panda 

Perbandingan Penyebab Flakiness Python dengan Proyek Java 

Studi ini menemukan bahwa masalah flakiness karena menunggu dan jaringan asinkron umum terjadi pada 

proyek Python dan Java. Masalah flakiness karena IO, konkurensi, dan ketergantungan urutan pengujian 

cukup umum di proyek Java, tetapi tidak umum di proyek Python menurut hasil penelitian ini. Temuan ini 

akan membantu peneliti masa depan fokus pada masalah flakiness yang paling penting dalam studi masa 

depan. Penyebab yang paling universal, terlepas dari teknologi atau bahasa pemrograman, mungkin paling 
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menarik untuk dipelajari di masa depan. Sebuah perbandingan dicapai dengan membandingkan hasil yang 

ditemukan untuk RQ1 dengan dua penelitian serupa sebelumnya (Luo et al., (2014) dan Palomba & 

Zaidman, (2018)) tentang kelemahan uji yang terutama meneliti proyek Java. Penelitian Luo et al., (2014) 

dan Palomba & Zaidman, (2018) dipilih, karena mereka berbagi banyak kategori yang digunakan dalam 

penelitian ini dan karenanya menjadi perbandingan yang baik dan menarik. Luo et al., (2014) menggunakan 

metodologi yang mirip dengan penelitian ini dengan inspeksi manual terhadap komitmen. Mereka secara 

manual mengklasifikasikan 161 komit tes yang rapuh. Tidak semua komit berasal dari proyek khusus Java 

di (Luo et al., (2014). Tetapi sebagian besar proyek yang diperiksa adalah proyek Java. Palomba & 

Zaidman, (2018) menggunakan pendekatan yang lebih otomatis dengan menjalankan tes beberapa kali, 

mengamati perilaku tidak stabil dan kemudian memasangkan kegagalan tes secara manual ke kategori yang 

ditemukan oleh Luo et al., (2014). Mereka mengidentifikasi dan mengkategorikan 8.829 tes flakiness 

dengan melakukan ini. 

 

Gambar 15 Perbandingan antara distribusi penyebab flakiness dari penelitian ini dan studi serupa 

sebelumnya yang terutama berfokus pada proyek di Java 

Tabel 3 Perbandingan antara distribusi penyebab flakiness dari penelitian ini dan penelitian serupa 

sebelumnya yang terutama berfokus pada proyek di Java 
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Hasil dari penelitian ini dan penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa pengembang pada umumnya 

mengalami kesulitan untuk menunggu sumber daya dengan benar saat menulis tes, tidak peduli bahasa apa 

yang mereka gunakan. Secara umum distribusi penyebab flakiness dari penelitian di Java (Luo et al., (2014) 

dan Palomba & Zaidman, (2018)) menunjukkan beberapa kategori besar, sedangkan sisanya cukup kecil 

(≤3%). Studi menemukan bahwa penyebab flakiness pada pengujian Python lebih merata yang dapat dilihat 

pada gambar 15. Ketergantungan konkurensi dan urutan tes yang keduanya cukup besar dalam studi Java 

(Luo et al., (2014); Palomba & Zaidman, (2018)) adalah penyebab paling umum dari kelemahan dalam tes 

Python seperti yang ditemukan oleh penelitian ini. Alasan mengapa konkurensi lebih jarang terjadi dalam 

proyek Python adalah karena tidak mungkin membuat program multithreaded dengan Python karena Global 

Interpreter Lock (GIL) Python, (2017). 

Masalah jaringan sama umum (10%) dalam proyek Python seperti dalam proyek Java jika dibandingkan 

dengan karya Palomba et al., (Palomba & Zaidman, (2018). Namun Luo et al., (2014) tidak menemukan tes 

flakiness karena jaringan umum (6%). Tak satu pun dari dua studi Java (Luo et al., (2014); Palomba & 

Zaidman, (2018) memiliki tes yang tidak stabil karena pelatihan jaringan Machine learning atau masalah 

presisi dalam pernyataan. (Luo et al., (2014) dan Palomba & Zaidman, (2018) menggunakan kategori 

khusus untuk flakiness karena operasi floating point. Dalam tugas akhir ini kesalahan floating point tersebut 

akan dikategorikan ke dalam kategori presisi. Salah satu alasan mengapa tidak ada penyebab kelemahan 

terkait Machine learning dalam studi sebelumnya adalah karena sangat sedikit proyek Machine learning 

yang disertakan dalam kumpulan data mereka. Mahout12 yang merupakan proyek terkait Machine learning 

diperiksa oleh Luo et al., (2014) tetapi hanya memiliki 2 komit yang cocok dengan kata kunci mereka.  

Penyebab Spesifik Bahasa dari Flaky Tes di Proyek Python 

Penyebab presisi dan pelatihan flakiness adalah baru dan belum pernah dilaporkan dalam studi tes flakiness 

sebelumnya. Bagi para praktisi, sangat penting untuk mengetahui penyebab dan cara menanganinya hal 

tersebut. Terutama mereka yang menulis tes untuk kode Machine learning, karena dua penyebab kelemahan 

tersebut sebagian besar ditemukan bersamaan dengan tes Machine learning. Pelatihan adalah penyebab 

paling umum keempat dari kelemahan dengan 9 komitmen, dengan 2 komit berasal dari model Tensorflow 

dan 7 komit dari Keras. Kategori pelatihan hanya berlaku untuk aplikasi yang menggunakan jaringan 

Machine learning yang perlu dilatih. Kategori pelatihan ditugaskan untuk pengujian yang tidak stabil, 

karena pelatihan jaringan Machine learning tidak berfungsi seperti yang diharapkan. Presisi adalah 

penyebab paling umum kedua dari flakiness dengan 15 kesalahan, dengam 1 komit masing-masing berasal 

dari model Tensorflow dan Panda, lalu 13 komitmen sisanya berasal dari Keras. Kategori presisi digunakan 

jika tujuan asersi terlalu sempit, rendah atau tinggi untuk dicapai. Dilihat dari proyek mana yang 

berkontribusi pada kategori presisi, kita dapat melihat bahwa 14 dari 15 komitmen berasal dari proyek 

Machine learning, ini menjadikannya penyebab yang cukup spesifik domain. Terungkapnya dua domain 

spesifik menyebabkan pelatihan dan presisi adalah hasil baru dari penelitian ini. Temuan menunjukkan dua 

domain spesifik penting untuk dipertimbangkan saat menulis tes aplikasi Machine learning. Kedua kategori 

tersebut menyumbang sekitar 20% (21 dari 113) dari tes tidak pasti yang ditemukan dalam penelitian ini.  

Python adalah bahasa pemrograman yang sangat populer digunakan untuk aplikasi Machine learning 

(Jetbrains, (2018); Robinson, (2017); Voskoglou, (2017)). Ini adalah alasan terbesar proyek Machine 

learning memiliki banyak repositori Python populer di GitHub. Saat melatih jaringan atau algoritme 

Machine learning, hasilnya bisa sepuluh non-deterministik. Sifat domain yang tidak deterministik ini 

menyebabkan kesulitan saat menulis tes di domain tersebut. Kita harus sangat yakin bahwa akurasi tertentu 

akan tercapai atau menyetelnya sedikit lebih rendah dari yang diharapkan untuk menghindari flakiness. 

Non-determinisme pelatihan ini adalah salah satu alasan mengapa kategori presisi dan pelatihan begitu 

menonjol dalam hasilnya. Kategori platform juga unik dan tidak digunakan sebagai kategori eksplisit dalam 

studi sebelumnya, tetapi dipertimbangkan dengan cara lain. Luo et al., (2014) misalnya menemukan bahwa 

7 dari 161 dari flaky commit dalam kumpulan datanya hanya dapat direproduksi pada platform tertentu. 

Salah satu alasan mengapa ada beberapa masalah platform yang ditemukan dalam pengujian di Python 

adalah karena banyak proyek perlu didukung dan diuji di Python 2 dan Python 3. Karena Python 2.7 tidak 

akan digunakan lagi pada tahun 2020 masalah ini mungkin akan semakin jarang terjadi di masa mendatang. 

Alasan lain adalah ada beberapa implementasi Python yang tersedia (selain dari implementasi referensi 

CPython) seperti PyPy13, Jython14 dan Brython15 yang ingin diuji oleh beberapa proyek terhadap kode 

mereka. 

DISKUSI  

Ancaman terhadap Validitas 
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Bias Data 

Penyebab kelemahan CPython yang paling umum adalah jaringan. Sejumlah 8 dari 11 kejadian flakiness 

jaringan berasal dari CPython yang berarti jika dihapus, penyebab jaringan turun dari 10% menjadi 3% 

pada hasil akhir. Karena kategori jaringan adalah yang terbesar ketiga dalam hasil akhir, ini berarti proyek 

CPython sendiri memengaruhi hasil akhir dengan cara yang cukup signifikan. Penyebab flakiness keras 

yang paling umum adalah terkait presisi. 13 dari 15 kejadian flakiness presisi ditemukan pada komit Keras 

yang hampir menghilangkan kategori jika Keras akan dihapus dari kumpulan data. Jika Keras dihilangkan, 

kategori presisi akan berubah dari kategori flakiness terbesar kedua dengan 13% pada hasil akhir menjadi 

yang terkecil dengan hanya 2%. Kategori lain yang akan sangat terpengaruh adalah kategori pelatihan 

komitmen yang berasal dari proyek Keras. Proyek Keras sendiri mempengaruhi hasil akhir dan kesimpulan 

penelitian dengan cara yang cukup signifikan. Proyek ini juga merupakan bagian yang cukup besar dari 

keseluruhan kumpulan data komit yang relevan (23 dari 113 komit atau 20%). Fakta meresahkan lainnya 

yang dapat memengaruhi validitas penelitian adalah sebagian besar data hanya berasal dari dua proyek; 

Keras dan CPython. Kedua proyek ini menyumbang 49 dari 113 komitmen yang relevan (43%). Dengan 

menggunakan kata kunci pencarian tambahan untuk menemukan lebih banyak komitmen, pendekatan 

sampel dapat digunakan. Lebih dari 40 proyek juga dapat diperiksa untuk mencapai keragaman yang lebih 

besar yang akan mengurangi bias lebih lanjut. 

Komitmen Tidak Dikenal 

Komit yang tidak diketahui akan sulit untuk diklasifikasi dan ini akan menimbulkan masalah karena data 

penting bisa saja hilang jika tidak dicantumkan dalam hasil. Sejumlah 25 dari 197 (13%) komitmen yang 

dianalisis ditandai sebagai tidak diketahui. Thorve et al., (2018) menemukan 11 dari 77 (14%) komit terlalu 

sulit untuk diklasifikasikan dalam studi mereka tentang tes tidak stabil di aplikasi Android. Luo et al., 

(2014) menyimpulkan bahwa 40 dari 201 (20%) komit yang mereka periksa terlalu sulit untuk diklasifikasi 

dalam studi mereka tentang tes flakiness dalam proyek Apache. Karena penelitian ini telah menggunakan 

metodologi yang mirip dengan Luo et al., (2014) dan Thorve et al., (2018), komitmen yang tidak diketahui 

tampaknya berada pada tingkat yang dapat diterima dan seharusnya tidak menjadi masalah validitas 

penelitian 

Inspeksi Manual 

Melakukan pelabelan secara manual dapat menyebabkan hasil yang salah. Untuk meminimalkan 

kemungkinan kesalahan, setiap komit diperiksa secara menyeluruh dan jika diperlukan penulis akan 

berkonsultasi dengan orang berpengetahuan lainnya untuk mendapatkan pendapat kedua. 

Pemilihan Proyek 

Untuk mendapatkan pilihan proyek yang berbeda dalam penelitian, akan menarik untuk menggunakan 

sesuatu yang lain selain bintang GitHub. SourceRank menggunakan kombinasi metrik komunitas, 

distribusi, dokumentasi, dan penggunaan. Ini memperhitungkan tingkat penggunaan kembali proyek. Fakta 

bahwa hanya 15 dari 40 proyek Python berbintang teratas yang memiliki pesan komit tentang pengujian 

yang tidak stabil mungkin dapat dikaitkan dengan fakta bahwa cukup banyak dari 40 repositori teratas pada 

saat itu tidak berisi proyek kode sumber terbuka "biasa".  

 

KESIMPULAN 

Hasil penelitian ini memperkuat klaim bahwa menunggu asinkron adalah alasan paling umum untuk 

pengujian yang tidak stabil. Semua studi kelemahan serupa sebelumnya (Qingzhou Luo et al., (2014); 

Palomba & Zaidman, (2018); Vahabzadeh e al., (2015); Thorve et al., (2018) yang terutama berfokus pada 

proyek Java atau Android telah mencapai kesimpulan yang sama. Namun penelitian ini sampai pada 

kesimpulan yang sangat berbeda mengenai banyak penyebab lain dari flakiness. Ketergantungan 

konkurensi dan urutan pengujian yang merupakan salah satu penyebab paling umum dari kelemahan 

(Qingzhou Luo et al., (2014); Palomba & Zaidman) adalah yang paling tidak umum dalam proyek Python. 

IO yang merupakan penyebab paling umum kedua dari flakiness menurut Palomba & Zaidman, (2018) 

hampir tidak lazim dalam proyek Python. Studi ini juga menunjukkan bahwa konkurensi bukanlah 

penyebab umum kelemahan dalam proyek Python dibandingkan dengan proyek Java. Kemungkinan 

alasannya mungkin ada lebih sedikit kode ganda dalam proyek Python, ini karena kita tidak dapat membuat 

program multithreaded dengan Python yang memanfaatkan sepenuhnya sistem multiprosesor karena GIL 

(Global Interpreter Lock) (Python, (2017). Bahkan jika program Python diimplementasikan untuk 
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dijalankan di banyak utas, sebagian besar jenis utas tidak akan pernah dieksekusi pada waktu yang 

bersamaan. Penyebab paling umum keempat dari kelemahan pelatihan hanya berlaku untuk proyek yang 

menggunakan komponen Machine learning yang perlu dilatih. Penyebab paling umum kedua, presisi juga 

berlaku pada sebagian besar tes Machine learning. Proyek Machine learning (Keras, model Tensorflow, dan 

Scikit-learn) menyumbang 30 dari 113 (27%) komitmen dalam kumpulan data total. Sejumlah 21 dari 30 

komitmen tersebut menunjukkan kelemahan karena penyebab khusus domain yang terkait dengan tes 

Machine learning. Ini menunjukkan bahwa proyek Machine learning memiliki sebagian besar pengujian 

khusus dengan penyebab kelemahan khusus domainnya sendiri. 

Pekerjaan masa depan 

Untuk mengurangi ancaman validitas, inspeksi manual mungkin dapat dibuktikan. Banyak orang dapat 

meninjau dan mengkategorikan setiap komit secara terpisah. Jika komit akan ditandai dengan kategori yang 

berbeda oleh orang yang memeriksanya, mereka dapat mendiskusikan masalah tersebut bersama-sama dan 

klasifikasinya mungkin akan lebih sedikit rawan kesalahan. Terdapat kemungkinan bias dari beberapa 

proyek yang menyumbangkan sebagian besar kumpulan data adalah masalah yang dapat diatasi di masa 

mendatang dengan menggunakan kumpulan data awal yang lebih besar dan komitmen sampel dari proyek.  
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