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Tiivistelma

Refaktoroinnilla tarkoitetaan ohjelmakoodin muokkaamista ja siistimistd helpommin
ymmaérrettivdin muotoon, muuttamatta koodin ulkoista toimintaa. Refaktoroinnin
seurauksena ohjelmointityd etenee sujuvammin ja samalla viltetdin projektin
ajautumista ongelmiin. Refaktorointi ei kuitenkaan ole helppo toimenpide, ja
epdonnistuessaan se voi aiheuttaa huomattavia kustannuksia. Tdmén vuoksi suositellaan
laajojen operaatioiden sijasta kevyttd refaktorointia paivittdisen ohjelmointityon ohessa.
Refaktoroinnin haasteita ovat kdytdssd olevan ajan vdhyys, monimutkaiset ongelmat,
puutteellinen tydkalujen tuki ja riskit toimivan koodin rikkomisesta.

Koneoppimisella tarkoitetaan tietokonejirjestelmid, joiden toiminta kehittyy
automaattisesti kokemuksen kautta. Koneoppimista voidaan soveltaa monimutkaisten
ongelmien ratkaisemisessa, joihin kuuluu esimerkiksi automaattinen kasvojen
tunnistaminen. Tdmin tutkielman tarkoituksena on selvittdd koneoppimisen
kiyttomahdollisuuksia automaattisessa refaktoroinnissa. Tutkielma osoitti, etti
koneoppimisen avulla voidaan tunnistaa ldhdekoodista kohtia refaktorointia varten,
mutta menetelmaét eivit ole vield valmiita ja aitheen tutkimus on yha kesken. Tyokaluilta
vaaditaan paljon, silld tehtivd on vaikea ja viidrid tuloksia ei voida hyviksya.
Manuaalisessa refaktoroinnissa tirkedd on versionhallinnan ja kattavien yksikkotestien
kayttd turvallisuuden takaamiseksi. Automaattinen refaktorointi vdhentdisi kuitenkin
kehittdjien tyotd huomattavasti.
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refaktorointi, ldhdekoodi, code smell, koneoppiminen, syvdoppiminen, tekodly, data,
algoritmi
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1. Johdanto

Téssd tutkielmassa tutustutaan refaktorointiin, joka kuuluu menetelménd keskeisesti
ammattimaiseen  ohjelmointitydhon.  Ohjelmiston  refaktoroinnilla  tarkoitetaan
ohjelmakoodin rakenteen kehittdmistd kuitenkaan muuttamatta ohjelmiston ulkoista
toimintaa (Fowler, 1999). Refaktorointi on siis tavallaan koodin siistimistd tehokkailla
ja hallituilla menetelmilld (Fowler, 1999). Kim et al. (2012) toteuttamassa empiirisessi
tutkimuksessa suurin osa haastatelluista mdidéritteli refaktoroinnin olevan “koodin
muokkaamista, jolla  kehitetdin  ohjelman tiettyja  ominaisuuksia, kuten
ymmarrettdvyyttd, huollettavuutta ja suorituskykyd”. Tarkoituksena on silti sdilyttda
koodin toiminta ennallaan. Kédytinndssa refaktoroinnin yhteydessi saatetaan my0s lisdta
ominaisuuksia tai korjata virheitd ohjelmassa (Kim et al., 2012).

Miksi ohjelmakoodin refaktorointia tulisi toteuttaa? Fowlerin (1999) mukaan
refaktoroinnin seurauksena saadaan aikaan ymmarrettaivimpdd koodia. Refaktorointi
auttaa I0ytdmddn bugeja eli virheitd ja ohjelmoimaan jatkossa tehokkaammin.
Refaktoroinnin seurauksena koodia on my6s helpompi kiyttdd uudelleen, esimerkiksi
pieneksi pilkottuja moduuleja on helpompi hyodyntdd kuin yhtd suurta moduulia
(Leppédnen et al., 2015 b). Koodin ymmarrettdvyyden tdrkeyttd painottaa muun muassa
seuraava kuuluisa lause: “Kuka tahansa voi kirjoittaa koodia, jota tietokone ymmartéa.
Hyvit ohjelmoijat kirjoittavat koodia, jota ihmiset voivat ymmartdd” (Fowler, 1999).
Refaktoroinnin laiminlyomisestd seuraa ajan kuluessa sotkuinen ohjelma, johon on
hyvin vaikeaa lisétd uusia ominaisuuksia (Martin, 2019).

Ohjelmiston refaktorointiin liittyy kuitenkin my0s riskejd. Ensinnédkin, koodin
muokkaaminen vie yleensd oman aikansa, eikd aikaa ole yleensd tuhlattavaksi
aikataulutetuissa projekteissa. Siksi ajan jirjestiminen refaktorointiin koetaan
haastavaksi (Sharma et al., 2015). Refaktoroinnin esteend on usein myos pelko toimivan
koodin rikkomisesta (Sharma et al., 2015). Tulisi siis 10ytdd oikea tasapaino, jossa
refaktorointi ei uhkaa merkittavésti projektin kulkua, mutta tarvittavat refaktoroinnin
toimenpiteet pystytddn toteuttamaan sopivassa mittasuhteessa.

Refaktorointi on haastava operaatio, joten sen toteuttamista varten on kehitetty lukuisia
tietokoneohjelmia. Namai tyokalut padsdéntoisesti etsivit l1dhdekoodista sopivia kohtia
refaktoroimista varten, eli niin sanottua ‘“haisevaa” koodia. Tulokset kuitenkin
vaihtelevat tyokalujen vililld ja lisdksi tyokalut ennustavat usein tarpeettomia tuloksia
(Fontana & Zanoni, 2017). Kuitenkin viime vuosikymmenend tekodlytutkimuksen
keskipisteeseen noussut koneoppiminen voisi olla menetelména ratkaisu refaktoroinnin
automatisointiin. Koneoppimisella tarkoitetaan tietokonejérjestelmid, jotka kehittévit
toimintaansa automaattisesti kokemuksen kautta (Jordan & Mitchell, 2015). Ne ovat
tehokkaita ratkaisemaan ongelmia, joihin aikaisemmat kédsin suunnitellut algoritmit
eivit ole pystyneet. Esimerkiksi erilaiset tunnistustehtivét, kuten kasvojen, kuvien ja
ddnen automaattinen tunnistaminen ja luokittelu voidaan toteuttaa koneoppimisen
avulla.

Tamin tutkielman tutkimusongelmana on selvittdd koneoppimisen merkitysta
refaktoroinnin toteuttamisessa: voidaanko koneoppimisen avulla vélttdd refaktorointiin
liittyvid riskeja? Aluksi tutustutaan refaktoroimiseen ja siind esiintyviin haasteisiin,
jonka jilkeen perehdytddn koneoppimisen késitteisiin ja kayttdmahdollisuuksiin.
Tutkielmassa ei perehdytd koneoppimisessa kéytettédvien algoritmien yksityiskohtaiseen



toimintaan, silldi ne ansaitsevat matemaattisen monimutkaisuutensa vuoksi oman
tutkimuksensa.

Seuraavaksi luvussa kaksi kerrotaan tutkimusmenetelmisté. Sen jalkeen luvussa kolme
esitetddn aiheen aiempi tutkimus. Tutkimus on jaettu alaotsikoihin Refaktoroinnin
toteuttaminen, Refaktoroinnin  haasteet ja riskitekijit, Koneoppiminen sekd
Koneoppimisen kdyttdminen refaktoroinnissa. Luvussa neljd pohditaan tutkimuksesta
johdettuja havaintoja sekd vastataan tutkimusongelmaan. Lopuksi esitetddn yhteenveto.
Tdmd tutkielma pohjautuu JTT-kurssilla toteuttamaani tutkielmaan Ohjelmiston
refaktoroinnin toteuttaminen turvallisesti (2021).



2. Tutkimusmenetelmat

Tutkielma  toteutetaan  kirjallisuuskatsauksena  aikaisempiin  tutkimuksiin.
Kirjallisuuskatsauksessa l0ydetty tutkimustieto esitetddn luvussa kolme. Luvussa
kaytetddn tieteellisid ldhteitd vditteiden tukena sekd ldhteisiin viitataan APA 7-
kdytintdd noudattaen. Oma pohdinta aiheesta on rajattu lukuun nelji.
Tutkimusongelmana on  selvittdd koneoppimisen merkitystd refaktoroinnin
toteuttamisessa: voidaanko koneoppimisen avulla vélttdd refaktorointiin liittyvid
riskejd? Avustavia tutkimuskysymyksid ovat seuraavat: “miten refaktorointia
toteutetaan?” sekd “mitd haasteita ja riskejd refaktorointiin sisdltyy?” ja “miten
koneoppimista voidaan kdyttdd refaktoroinnin apuvilineend?”.

Tutkimustietoa aiheesta etsittiin Scopus-, Google Scholar- ja IEEE Xplore-
tietokannoista. Etsin aluksi yleistietoa refaktoroinnista sekéd siithen liittyvid haasteita
hakulauseella “software refactoring AND (risk OR challenge)”. Scopus-tietokannan
haku kohdistettuna otsikkoon, tiivistelméén ja avainsanoihin tuotti 367 hakutulosta.
Rajoitin seuraavaksi hakua vain Computer Science -aihealueen artikkeleihin, joissa
esiintyy avainsanat Refactorings ja Refactoring: silloinkin tuloksena saatiin 176
hakutulosta. Koska hakutuloksia oli aika paljon, madrdsin hakusanojen “refactoring” ja
(risk OR challenge) maksimivéliksi nelji sanaa. Nyt pdivitetylld hakulauseella
“software refactoring w/4 (risk OR challenge)” 10ytyi 38 hakutulosta, joista useat
vaikuttivat tarkeiltd omaa tutkielmaa ajatellen. Etsin liséksi yleistietoa refaktoroinnista
hakulauseella “software refactoring” ja jdrjestin hakutulokset niiden saamien viittausten
lukumaardn mukaan. Jotkut artikkelit eivit olleet saatavilla Scopuksen kautta, mutta ne
16ytyivit joko Google Scholarin tai IEEE Xploren kautta.

Seuraavassa vaiheessa kerdsin tutkimustietoa koneoppimisen kéytostd refaktoroinnissa
Scopus- ja Google Scholar -tietokannan haulla. Kéytin hakulausetta (refactoring AND
("machine learning" OR "artificial intelligence")), joka tuotti Scopuksessa 227
hakutulosta. Tuloksia arvioitiin niiden relevanssin sekd niiden saamien viittausten
lukuméaardn mukaan. Google Scholarissa toteutettu vastaava haku tuotti huomattavasti
enemmdn hakutuloksia, joista kévin ldpi joitakin kymmenid relevanssin mukaan
jarjestettynd. Suurin osa l0ydetyistd ldhteistd kisitteli koneoppimisen kayttod haisevan
koodin tunnistamisessa, joten se on myds tdimén tutkielman painopiste. Hakutulosten
joukossa oli paljon kehittdmistutkimuksia, mutta tapaustutkimuksia koneoppimisen
kaytostd yritysten automaattisessa refaktoroinnissa ei 10ytynyt. Tdma kertoo siitd, ettd
tutkimusaihe on uusi ja sovellukset eivdt ole vield laajemmin kdytdssd. Kaikkiaan
tutkielmassa kéytettiin 32 ldhdettd, joista ldhes kaikki ovat tieteellisid artikkeleja.
Mukana on myds yksi refaktorointia késitteleva luentovideo.



3. Aiempi tutkimus

Luvussa toteutetaan kirjallisuuskatsaus, jonka tarkoituksena on selvittdd refaktoroinnin
taustoja ja sen toteuttamiseen liittyvid haasteita, sekd tutustua koneoppimisen kayttoon
refaktoroinnin apuvélineend. Luku on jaettu alaotsikoihin Refaktoroinnin toteuttaminen,
Refaktoroinnin  haasteet ja riskitekijdt, Koneoppiminen sekd Koneoppimisen
kéyttiminen refaktoroinnissa.

3.1. Refaktoroinnin toteuttaminen

Aluksi pohditaan, milloin ja mink& vuoksi refaktorointia tulisi toteuttaa. Esitellddn myos
koodin “pahat hajut”, jotka toimivat usein refaktoroinnin kohteena. Luvussa
tunnistetaan refaktorointiin kuuluvat tyOvaiheet sekd esitetddn kaksi erilaista
refaktorointitapaa: kevyt floss-refaktorointi ja laajempi root-canal refaktorointi. Myds
malli laajojen refaktorointien toteuttamiseen esitetéén.

Suurin osa ohjelmistokehittdjien ammattilaisista toteuttaa refaktorointia, kun koodia on
vaikea ymmartdd tai yllapitdd (Jain & Saha, 2019). My0s ohjelman hidas suorituskyky
sekd lukuisat moduulien viliset riippuvuudet ovat usein syyni refaktoroinnille (Jain &
Saha, 2019). Fowler (1999) vastustaa aikataulun jdrjestimistd refaktoroinnille, silld
hinen mukaansa sité tulisi toteuttaa jatkuvasti pienissd erissd ohjelmointitydn ohessa.
Refaktorointia on hyvi toteuttaa silloin, kun koodin toimintaa tdytyy tarkastella ja
ymmartdd. Esimerkiksi uuden funktion lisddminen, bugien eli virheiden korjaaminen ja
koodin arviointi ovat toimenpiteitd, joiden yhteyteen refaktorointi sopii (Fowler, 1999).
Vanhaa koodia joudutaan usein refaktoroimaan, silld kehittdjien ymmaérrys projektista
lisddntyy ajan myotd ja vanhat ratkaisut ndhdddn uudessa valossa (Leppédnen et al.,
2015a).

Microsoftilla toteutetussa tutkimuksessa puolet kyselyyn vastanneista kehittdjista
vastasivat tekevdnsd refaktorointia bugien korjaamisen ja uusien ominaisuuksien
lisddmisen yhteydessd (Kim et al., 2014). Myds yleisesti refaktorointia toteutettiin
ohjelmistoon tarvittavien konkreettisten muutosten vuoksi, eikd ohjelmiston huoltoa
pitkélld tihtdimelld ajatellen (Kim et al., 2014). Keskimdirin Microsoftin kehittdjét
kayttivat 13 tuntia kuukaudessa refaktorointiin, miké vastaa lihes kymmentd prosenttia
heidén koko tydstddn (Kim et al., 2014).

Jatkuva kiire on tidrkeimpid refaktoroinnin aiheuttajia, silld kehittdjilld ei ole aikaa
kirjoittaa laadukasta koodia (Leppdnen et al., 2015a sekd Martin, 2019).
Ohjelmaversioita julkaistaan nykyisin nopeaan tahtiin, joten kehittdjien tiytyy keskittya
uusien ominaisuuksien toteuttamiseen refaktoroinnin sijaan (Leppénen et al., 2015a).
On my0s todettava, ettd ihminen kykenee harvoin tuottamaan laadukasta koodia
ensimmédiselld yritykselld, silld ohjelmoiminen on hyvin monimutkaista. Tdmén vuoksi
ohjelmoijan tulisi heti refaktoroida, kun hén on saanut tekeménsi ohjelmakomponentin
toimimaan (Martin, 2019). Jos refaktorointia ei tehdi, ohjelmistosta kasvaa kuukausien
kuluessa valtava sotku, johon on hyvin vaikeaa ellei mahdotonta lisdtd ominaisuuksia
(Martin, 2019).



Mens & Tourwe (2004) jakavat refaktoroinnin kuuteen tydvaiheeseen, jotka ovat:

Tunnista kohdat, joista ohjelmistoa tulee refaktoroida

Arvioi mitd refaktoroinnin tekniikoita tulisi kadyttdé néissd kohdissa

Varmista, ettd ndma tekniikat sdilyttdvit ohjelmiston toiminnan ennallaan
Suorita refaktorointi

Arvioi toteutetun refaktoroinnin vaikutuksia ohjelmiston tai prosessin laatuun
Sdilytd eheys refaktoroidun ohjelmakoodin ja muiden ohjelmistoartefaktien
valilla.

SRR I e e

Refaktorointia aloitettacssa tulee ensimmdiisend paittdd, millda abstraktiotasolla
refaktorointi toteutetaan eli mihin kohteisiin  (Idhdekoodi, suunnittelumallit,
vaatimusmadrittely) muutoksia tulee tehdd (Mens & Tourwe, 2004). Téssa tutkielmassa
keskitytddn ldhdekoodissa tapahtuvaan refaktorointiin. Lahdekoodin refaktorointia
vaativat osat tunnistetaan etsimdlld koodin “pahoja hajuja” (Mens & Tourwe, 2004).
Tamé Kent Beckin esittelemd termi tarkoittaa koodissa piilevid ongelmakohtia, jotka
mahdollisesti vaativat refaktorointia (Fowler, 1999). Ohjelman bugista poiketen haju ei
aina aiheuta virhettd ohjelmaan, mutta se voi aiheuttaa negatiivisia seurauksia ohjelman
kehitykseen (Lacerda et al., 2020). Fowlerin (1999) mukaan tyypillisin haju on kopioitu
koodi eli saman koodirakenteen kdytto useassa paikassa.

Hajujen tunnistaminen ei ole aina helppoa, silld ihmisilld voi olla vastakkaisia
nikemyksid koodin refaktoroinnin tarpeesta (Miantyld & Lassenius, 2006). Heiddn
mukaansa vaikeampien ongelmien tunnistamiseen vaaditaan my0s paljon
tyokokemusta. Kuitenkaan refaktoroinnin tarkoitus ei aina ole koodin hajujen
poistaminen, vaan tavoitteet voivat vaihdella paljonkin (Cedrim et al., 2017). Naitd
tavoitteita ovat muun muassa heikkojen suunnitteluratkaisujen korjaaminen, koodin
huoltokustannusten védhentdminen sekd koodin saaminen helpommin muokattavaksi
(Cedrim et al., 2017).

Kun refaktorointia vaativa kohta tunnistetaan ja se on pédtetty korjata, suunnitellaan
refaktoroinnin toteutus ja pohditaan tarvittavia tekniikoita. Seuraavaksi esitetddn
muutamia esimerkkejd refaktoroinnin tekniikoista Fowlerin (1999) mukaan.

Ensinndkin on metodikutsuja késittelevid tekniikoita. Refaktorointi voi olla
yksinkertaisimmillaan muuttujien, metodien tai luokkien uudelleennimeédmisti. Metodin
tarkoituksen tulisi kdydd ilmi sen nimestd, jotta koodin ymmaértdminen olisi nopeampaa
ja helpompaa (Fowler, 1999). Hian kuvaa uudelleennimeédmisen vaiheet tarkemmin
kirjassaan, ja operaatioon viitataan nimelld Rename Method. Metodikutsujen pitkat
parametrilistat ovat usein ongelmallisia, joten Add Parameter sekd Remove Parameter
-tekniikat ovat hyddyllisid parametrien késittelyssd. Useampien parametrien
vélittimiseen kannattaa kayttdd objekteja (Fowler, 1999). Sekaannusten vilttimiseksi
tulisi myos erottaa muokkauksia tekevit metodit kyselyja toteuttavista metodeista. Jos
metodi toteuttaa kumpaakin, se voidaan korjata Separate Query from Modifier
-tekniikalla (Fowler, 1999).

On myds metodeja kisittelevid tekniikoita, kuten Extract Method, Inline Method ja
Replace Temp with Query (Fowler, 1999). Extract Method jakaa osan suuren metodin
siséllostd omaksi metodikseen, kun taas Inline Method poistaa metodin ja korvaa sen
koodikappaleella. Martinin (2019) mukaan Extract method on tirkeimpid menetelmid
sadnnollisessd refaktoroinnissa. Jokaisella funktiolla tulisi olla vain yksi tehtdva, jonka
esittdmiseen ei tarvita kymmenid koodirivejd (Martin, 2019). Kun ohjelma on jaettu
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riittdvdn pieniin funktioihin, joilla on hyvin maiiritelty nimi, ohjelmakoodia voidaan
ymmartdd paremmin ja siitd tulee enemmaén selkokielen kaltaista (Martin, 2019).
Metodien muokkaamisen aikana voi ilmetd ongelmia paikallisten muuttujien
kisittelyssd, jolloin kaytetddn esimerkiksi Replace Temp with Query -tekniikkaa
korvaamaan paikallisia muuttujia (Fowler, 1999).

Refaktorointia tehdddn myos luokkien ja objektien vililld. Move Method ja Move Field
-operaatiot siirtdvét toiminnallisuutta luokkien vélilld (Fowler, 1999). Jos luokalla on
litkaa vastuuta, voidaan kéyttdd Extract Class -tekniikkaa. Metodien siirtdiminen kuuluu
refaktoroinnin  perusasioihin, ja silld voidaan saavuttaa yksinkertaisempia ja
toiminnaltaan tehokkaita luokkia (Fowler, 1999).

Seuraavaksi kuvataan datan késittelyyn liittyvid refaktoroinnin tekniikoita. Self
Encapsulate Field -tekniikalla tehdddn sisddnpéddsy objektin sisdltimiidn dataan
luomalla get- ja set- metodeja (Fowler, 1999). Jos data sisdltdd kiintedsti toisiinsa
liittyvid muuttujia, niistd voidaan muodostaa uusi luokka Replace Data Value with
Object -tekniikalla. Myos tietorakenteena toimiva taulukko kannattaa lisdtd luokan
sisélle Replace Array with Object -tekniikalla (Fowler, 1999). Jos kéyttoliittyméan osat
sisdltdvat litkaa toiminnallista logiikkaa, tulee logiikka erottaa omaan luokkaansa
kayttden Duplicate Observed Data -refaktorointia. Tdma yksinkertaistaa kayttoliittyméan
lahdekoodia sekd ohjelman toiminnallisten osien kehitystd (Fowler, 1999).

Refaktoroinnin toteutuksessa kolmas tydvaihe Mens & Tourwen (2004) mukaan on
varmistaa ohjelmiston toiminnan sdilyminen ennallaan. Tdmén vuoksi tulisi kdyttdd
“turvaverkkoa”, jonka muodostavat versionhallinnan kaytto ja luotettavat yksikkotestit
(Lahtinen & Leppédnen, 2016). Néin voidaan ehkiisti riskid ohjelman rikkomisesta, silla
yksikkotesteilld 10ydetdén tapahtuneet virheet ja versionhallinnalla voidaan kumota ja
jaljittdd tehtyjd muutoksia. Fowler (1999) suosittelee refaktoroinnin toteuttamista
pienissd askelissa sekd testien ajamista jokaisen askeleen jidlkeen. Myds suurempia
kokonaisuuksia voidaan toteuttaa kerralla, mutta virheen sattuessa hin kumoaa
muutokset ja toteuttaa kokonaisuuden uudestaan pienemmin askelin (Fowler, 1999).

Refaktoroinnin mééritelmdn mukaan koodin ulkoinen toiminta ei saisi muuttua
refaktoroinnin aikana. Kuitenkin Fowler (1999) ja Microsoftin tyontekijat (Kim et al.,
2014) toteuttivat refaktorointia myds ohjelman muutosten yhteydessd. Tamin vuoksi
Murphy-Hill & Black (2008) jakavat refaktoroinnin toteuttamisen kahteen toisistaan
poikkeavaan periaatteeseen: “floss refactoring” ja “root canal refactoring”.
Floss-refaktoroinnilla eli “hampaiden puhdistamisella” tarkoitetaan sdénnollistd ja
lyhyttd refaktorointia muiden ohjelman muutosten yhteydessd, jonka tarkoituksena on
yllépitdd laadukasta koodia (Murphy-Hill & Black, 2008). Siis Fowler (1999) ja
Microsoftin tyontekijat (Kim et al., 2014) suosivat erityisesti floss-refaktorointia.

Root canal -refaktoroinnilla tarkoitetaan pidempid refaktorointisessioita, jolloin
kehittdjat tekevét ainoastaan refaktorointia, jotta sotkuinen jarjestelmé saadaan korjattua
(Murphy-Hill & Black, 2008). Heiddn mukaansa floss-refaktorointia tulisi toteuttaa
enemmain, jotta kallista ja aikaa vievdd root canal -refaktorointia ei tarvittaisi. TAma
toteutuu kaytdnnossékin, silld ldhes 90 prosenttia yrityksissd tehdyistéd refaktoroinneista
ovat floss-refaktorointeja (Liu et al., 2012).

Vaikka tyon ohessa tapahtuvaa sddnnéllistd floss-refaktorointia tulisi suosia, joskus
laajemmat root-canal refaktoroinnit ovat vélttdmittomid (Leppédnen et al., 2015 b).
Laajat refaktoroinnit syntyivdt usein ongelmista lisétd uusi ominaisuus ohjelmaan, seka
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teknisen velan kasautumisesta tai huonosta koodista (Leppénen et al., 2015 b). Télloin
kehitystiimiltd vaaditaan hyvdd paitoksentekoa. Oikean ajankohdan tunnistaminen
refaktoroinnille on vaikeaa, jotta refaktoroinnilla olisi tehokas vaikutus (Leppénen et al.,
2015 b).

Leppinen et al. (2015 b) kehittivdt empiirisen tutkimuksensa pohjalta seuraavan mallin
laajoille refaktoroinneille. Mallissa prosessi on jaettu viiteen vaiheeseen, kuten kuvasta
1 havaitaan. Prosessin ensimmdiinen vaihe (SO) kuvaa tervettd ohjelmaa, jolloin
refaktorointia ei tarvita. Kun ohjelmassa ilmenee ndkyvid puutteita, saavutaan
kipualueelle (S1). Ongelmat tiedostetaan, mutta tyypillisesti refaktorointia viivytetdan
niin pitkddn kuin mahdollista. Kun ongelmat ylittdvdt tietyn kynnyksen, tehdddn
tilanneanalyysi (S2). Kipukynnyksend voi toimia kehittdjain oma tuntuma, koodin
metriikat, pahat hajut tai kehitystydon huomattava hidastuminen. Tilanneanalyysissé
kuunnellaan sidosryhmid sekd vakavissa tapauksissa myds asiakasta, ja pédtetddn
refaktoroinnin toteutuksesta. Laajaa refaktorointia voidaan yhi lykitd tai voidaan
toteuttaa jokin nopea korjaus, joka vie prosessin takaisin kipualueelle. Jos resurssit
sallivat laajan refaktoroinnin, toteutetaan refaktoroinnin suunnittelu (S3), jossa
padtetddn vaatimuksista, mahdollisista ratkaisuista ja aikatauluista. Refaktoroinnin
toteuttamisessa (S4) tehdddn versionhallintaa, refaktoroinnin operaatioita, testausta ja
koodiarviointeja. Lopuksi (S5) refaktoroinnin vaikutuksia voidaan vield arvioida
kehittdjien ja metriikoiden palautteen pohjalta. (Leppénen et al., 2015 b).

® Mopea korjaus tai refaktoroinnin lykkaaminen

Tekninen velka /
ongelmat

toteutuksessa Kipukynnys
[SD Terve nhjelma ]—b[ 51 - Kipualue }—>|S2 Tllanneanalnq]

Refaktorointi on

( Muutokset mahdollista
v
N 54 - Refakioroinnin 53 - Refaktoroinnin
[ S5 - Arviointl ]‘W toteuttaminen Suunnittelu suunnittelu ]
valmis valmis

Kuva 1. Laajojen refaktorointien toteuttaminen ja paiatoksenteko (piirretty Leppénen et
al., 2015b mukaan).

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd refaktorointia tehddin siitd saatavien selkeiden
hyotyjen vuoksi, joita ovat esimerkiksi koodin ymmérrettivyyden ja muokattavuuden
parantuminen. Ymmarrettdvad ja hyvélaatuista koodia syntyy harvoin ensimmaéiselld
yritykselld, silld kdytossd oleva aika on rajallista ja tehtidvét haastavia. Refaktorointia
voidaan tehdd yksinkertaisten tekniikoiden avulla, joita on maddritellyt muun muassa
Fowler (1999). Versionhallinta ja kattavien yksikkotestien kéyttd vadhentdd siihen
sisdltyvid riskejd koodin rikkomisesta. Refaktorointia kannattaa tehdd tyon ohessa
vihin kerrallaan, jotta ohjelma pysyisi terveend ja véltyttdisiin laajalta refaktoroinnilta.
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3.2. Refaktoroinnin haasteet ja riskitekijat

Seuraavaksi tutkitaan refaktoroinnin yleisid haasteita, kohdistuen esimerkiksi
testauksiin, tiimityohon ja automaattisiin tydkaluihin. Tutkitaan myos, kuinka paljon
refaktorointi aiheuttaa virheitd ja poistaako sen toteuttaminen hajuja koodista.

Microsoftin ohjelmistokehittéjien mukaan haasteita refaktorointiin aiheuttaa erityisesti
suuren ohjelmiston parissa tyOskentely, joka sisdltdd paljon moduulien vilisid
riippuvuuksia (Kim et al., 2014). Suuresta ja monimutkaisesta ohjelmasta on hankalaa
16ytaa kaikki refaktorointia vaativat kohdat (Liu et al., 2012). Loydetyt ongelmat tulee
myoOs asettaa tarkeysjdrjestykseen, ja ratkaista ne sen mukaisesti (Liu et al., 2012).
Myos Tempero et al. (2017) mainitsevat refaktoroinnin vaikeustason ja tekniset
ongelmat yhtend esteend refaktorointiin.

Siemensilld koodin hajottamisen pelko koettiin suurimmaksi esteeksi refaktoroinnille
(Sharma et al., 2015). Tdtd ongelmaa voidaan ratkaista esimerkiksi luomalla kattavia
testejd refaktorointia varten. Manuaalista refaktorointia voidaan tehdé turvallisemmin,
jos sen tukena on riittdvésti regressiotestejd (Rachatasumrit & Kim, 2012). Usein
regressiotestit ovat riittdmattomid refaktoroinnin turvallisuuden takaamiseen, jolloin
kehittdjat eiviat voi toteuttaa refaktorointeja (Kim et al., 2014). Tutkimalla kolmea
avoimen ldhdekoodin Java-projektia Rachatasumrit & Kim (2012) tulivat sithen
tulokseen, ettd ainoastaan 22 prosenttia refaktoroinneista testattiin. Tdma osoittaa, ettd
usein refaktorointeja ei testata tarpeeksi ja ettd regressiotestit eivét ole riittdvén kattavia
(Rachatasumrit & Kim, 2012).

Microsoftilla ongelmia aiheutti koordinaation puuttuminen tydntekijoiden ja tiimien
vililla refaktorointia toteutettaessa (Kim et al., 2014). Tdmén vuoksi suositellaan pienid
tiimikokoja refaktoroinnin toteuttamisessa, jolloin kommunikaatio on helpompaa
(Lahtinen & Leppédnen, 2016). Kommunikaatiosta on syytd huolehtia my0ds ohjelmiston
versionhallinnan piirissd. Usein dokumentaatiossa kéytetdén vaihtelevia nimityksid
refaktoroimisesta, kuten esimerkiksi redesign tai reorganizing (AlOmar et al., 2021).
Refaktorointien kommentointi myds vaihtelee hyvin suurpiirteisistd kuvauksista
yksityiskohtaisempiin operaatioiden kuvauksiin. Tamé ilmentdd yleisten sddntdjen
puuttumista refaktoroinnin dokumentoinnissa (AlOmar et al., 2021).

Refaktoroinnin toteuttamiseksi tarvitaan resursseja, joita on yrityksissd saatavilla
rajoitetusti. On tyypillistd, ettd johtoporras ei anna kehittdjille riittdvésti aikaa
refaktorointiin (Sharma et al., 2015). Vililld tyontekijoiden ja johdon tietimittomyys
refaktoroinnin vaikutuksista tuotteen laatuun vidhentdd refaktoroinnin toteuttamista
(Sharma et al., 2015). Ajan puute ja tiukat deadlinet rajoittavatkin huomattavasti
refaktorointia (Tempero et al, 2017). Refaktoroinnin vaikutukset eivit ndy ulkoisesti,
joten sen arvoa on my0s vaikea selittdd asiakkaille (Leppédnen et al., 2015 b).

Koska refaktorointi on pddsddntOisesti haastavaa, sitd varten kehitetddn jatkuvasti
automaattisia tyokaluja. Tyokalut eivit kuitenkaan ole vield valmiita, vaan niidenkin
kiytossd esiintyy ongelmia. Siemensilli tehdyn empiirisen tutkimuksen mukaan
useimmat kehittijit olivat tyytymaéttomid tydkaluihin, silld ne tuottivat tuloksenaan liian
paljon tarpeettomia refaktorointeja (Sharma et al., 2015). Myds tydkalujen kyky
ennustaa refaktoroinnin vaikutuksia koettiin riittiméttoméksi (Sharma et al., 2015).
Useimmat tyokalut eivdt myOskédn tiedd suunnitteilla olevan refaktoroinnin kohdetta ja
rajauksia, eivdtki siten osaa suositella oikeita kohteita (Rebai et al., 2020). Kehittdjalla
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voi olla tavoitteenaan tietyn laatuattribuutin (esimerkiksi testattavuuden) parantaminen,
jolloin tydkalun tulisi suositella niitd vastaavia refaktorointeja.

Microsoftilla kehittdjdt  toteuttivat keskimédrin 86 prosenttia refaktoroinneista
manuaalisesti, ja jopa puolet kehittéjistd toteuttivat kaiken refaktoroinnin manuaalisesti
(Kim et al., 2014). Luottamusta tydkaluihin ei siis vield ollut edellisen vuosikymmenen
alkupuolella. Rebai et al. (2020) jopa esittdvit, ettd refaktorointia ei voi tdysin
automatisoida sen subjektiivisen luonteen vuoksi: kehittdjilld on yleensd oma visionsa
ratkaisusta ja he paattavit siten refaktoroinnin toteutuksesta. Kehittdjien tulee tietenkin
ymmartdd oma tyOnsd perin pohjin, joten tyOkalun automaattisesti tekemd muokkaus
voisi aiheuttaa sekaannusta.

Tyypillisesti automaattiset tyokalut osoittavat ldhdekoodista kohteita refaktorointia
varten, eli tunnistavat haisevaa koodia. Tydkalujen olisi hyva tarjota enemman siséltod,
kuten esimerkiksi muutosten integrointia, refaktoroinnin kustannusarvioita ja validointia
(Kim et al., 2014). My0s ohjelman visualisoiminen olisi avuksi (Jain & Saha, 2019).

Refaktorointiin liittyy paljon riskejd, joten sen aloittamista tulee aina harkita tarkoin.
Esimerkiksi refaktorointi ei aina paranna koodia lainkaan tai koodin laatu voi jopa
huonontua, jolloin tuhlataan samalla aikaa ja vaivaa (Leppdnen et al., 2015 b).
Refaktorointiin liittyvd tyypillisin riski on Microsoftin ohjelmistokehittdjien mukaan
vaikeasti havaittavien bugien syntyminen (Kim et al., 2014). Kuinka usein néitd bugeja
keskimadrin syntyy? Bavota et al. (2012) mukaan yleensé refaktoroidut luokat olivat
bugien korjausten kohteena yhtd usein kuin ei-refaktoroidut luokat. Tietyt
refaktoroinnin tekniikat olivat kuitenkin virhealttiimpia kuin toiset, ja erityisesti
tekniikat Pull-up method, Extract Subclass, Inline Temp, Replace Method With Method
Object ja Extract Method aiheuttivat virheen noin 25 - 40 prosentin todennikoisyydelld
(Bavota et al., 2012). Microsoftilla riskeja syntyi my0s refaktoroinnin aiheuttamista
ylimaardisistd testauskustannuksista sekd merge-operaatioiden eli ohjelmiston
kehityshaarojen yhdistimisen ongelmista (Kim et al., 2014).

Refaktorointia tehdddn usein koodin hajujen pohjalta, mutta tuloksena ei vélttimatta
poisteta hajuja ohjelmasta. Cedrim et al. (2017) tutkimuksessa tarkasteltiin 23 avoimen
lahdekoodin ohjelmaa, ja he analysoivat niissd toteutettuja refaktorointeja. He
havaitsivat, ettd 80 prosenttia refaktoroinneista kisittelivit pahanhajuisia rakenteita,
mutta ainoastaan 10 prosenttia refaktoroinneista poistivat hajuja. Sen sijaan kolmasosa
refaktoroinneista lisdsi hajujen mdardd ohjelmassa. Esimerkiksi metodeja liikuttavat
refaktoroinnit Move Method ja Pull Up Method aiheuttivat hajun God Class noin 30
prosentin todenndkdisyydelld, sekd Extract Superclass -refaktorointi aiheutti hajun
Speculative Generality 68 prosentin todenndkoisyydelld (Cedrim et al., 2017).

Vaikka refaktoroinnissa piileekin lukuisia ongelmia, sen hyodyt tunnustetaan
padsdantoisesti riskejd suuremmiksi. Vaikka metriikat eivét aina puhu refaktoroimisen
puolesta, on mielestdni tirkedd ettd ldhdekoodi on itsessddn ymmarrettivdd myos muille
kuin koodin alkuperdiselle kirjoittajalle. Télloin koodin arviointi ja muokkaaminen on
myOhemmin nopeampaa, silléd ohjelmoijan ei tarvitse kiyttad kaikkea aikaansa ohjelman
toiminnan ymmartdmiseksi. Ymmarrettivdd koodia on usein vaikea kirjoittaa ensi
yrittdmall4, jolloin refaktorointi on tarpeellinen toimenpide.
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3.3. Koneoppiminen

Koneoppimisella tarkoitetaan tietokonejirjestelmid, jotka kehittdvdt toimintaansa
automaattisesti kokemuksen kautta (Jordan & Mitchell, 2015). Koneoppiminen on
nykyisin tekodlytutkimuksen ytimessd ja sen sovellukset vaikuttavat jo lukuisilla
litketoiminta-aloilla. Koneoppimisen kiytto ja tutkimus koki suuren harppauksen viime
vuosikymmenend, jota selittdd pilvidatan ja halvan laskentatehon huikea nousu, seké
algoritmeissa ja teoriassa tapahtuneet edistysaskeleet (Jordan & Mitchell, 2015).

Aikaisemmin tekoélyjarjestelmid luotiin maédrittelemdlld joukko sdantdjd, joiden
mukaan tekodly laskee sydtteelle (input) tuloksen (output). Témad on kuitenkin
vaivalloista ja kattavia sddnt6ja onkin mahdotonta luoda monimutkaisiin ongelmiin,
kuten esimerkiksi kasvojentunnistamiseen. Koneoppimista kéyttdmalld ei1 tarvita
monimutkaista tekodlyn ohjelmointia, mutta tulee kuitenkin laatia suuret miérét dataa
tekodlyn kouluttamista varten. Koulutusdatan pohjalta algoritmi oppii automaattisesti
muodostamaan yhteydet syotteistd oikeisiin tuloksiin. Konseptitasolla algoritmi ikédén
kuin etsii lukemattomien vaihtoehtojen joukosta oikean ohjelman, joka on optimaalinen
valittuun tehtdviin (Jordan & Mitchell, 2015).

Yleisimmin kiytetty koneoppimisen menetelmd on ohjattu oppiminen, jossa
koulutusdata muodostuu oikeiksi maéritellyistd syote/tulos pareista (Jordan & Mitchell,
2015). Algoritmille siis kerrotaan, millainen tulos tulisi palauttaa kunkin syotteen
kohdalla. Koulutusdata otsikoidaan tulosten mukaan, eli jokaisella syotteelld on
otsikkona sitd vastaava tulos. Kun ohjattua oppimista sovelletaan esimerkiksi haisevan
koodin tunnistamiseen, koulutusdata sisdltdd sekd haisevaa ettd puhdasta koodia. Kun
algoritmille syotetddn pieni kappale haisevaa koodia, sen tulee palauttaa tulos “haiseva”
sekd vastaavasti puhtaan koodin tapauksessa tulos “puhdas”.

On olemassa myds ei-ohjattua oppimista, jolloin koulutusdataan ei ole méaéritetty oikeita
tuloksia, vaan algoritmin annetaan itse muodostaa omat johtopditoksensd. Ei-ohjatussa
oppimisessa dataa voidaan kerdtd automaattisesti suuria madrid, silld ihmisen
prosessointia ei juuri tarvita. Tulee kuitenkin kiinnittd4d huomiota koulutusdatan laatuun,
silld virheellinen data aiheuttaa epésuotuisia tuloksia algoritmin toiminnassa. Ei-ohjattu
oppiminen voi olla tulevaisuudessa entistd tdrkedmpéa, silld se on esimerkiksi ihmisten
ja eldinten luontainen oppimismalli (LeCun et al., 2015).

Syvaoppiminen on erds koneoppimisen alalaji, jossa kdytetdén laajoja neuroverkkoja,
joissa on useita kerroksia (LeCun et al., 2015). Syvéoppimisen avulla 10ydetddn
raakadatasta monimutkaisia rakenteita automaattisesti. Ohjatussa syvioppimisessa
kaytetddn otsikoitua dataa (esimerkiksi haiseva/puhdas koodi), mutta enempdd ihmisen
ohjausta kuten parametreja tai metriikoita ei tarvita. Syvdoppiminen vaatii kuitenkin
hyvin suuren mairin koulutusdataa (Liu et al., 2021).

Koulutuksen tuloksena koneoppimisalgoritmi muodostaa kuvausfunktion, josta
kiytetddn myoOs nimed luokittelija (classifier). Se voi olla muodoltaan péétdspuu,
logistinen regressiomalli, tukivektorikone, neuroverkko tai Bayes-luokittelija (Jordan &
Mitchell, 2015). Luokittelija f(x) = y palauttaa tuloksen y jokaiselle sydtteelle x.
Tuloksena voi olla myds todenndkdisyysjakauma y:n arvoista. Téssd tutkielmassa
kidsitellddn ohjattua koneoppimista sekd syvdoppimista, ja yleisimpid algoritmeja ovat
paitospuuhun, neuroverkkoihin ja Bayes-luokittelijoihin perustuvat algoritmit.
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3.4. Koneoppimisen kayttaminen refaktoroinnissa

Koneoppiminen on tehokas keino monimutkaisten ongelmien kuvaamiseksi, kun
kattavia  sddnt6jda  ongelman kuvaamiseksi ei voida laatia. Tyypillisesti
koneoppimismenetelmét selviytyvdt hyvin erilaisista tunnistustehtivistd, kuten
esimerkiksi kasvojen, kuvien tai &dnen tunnistamisesta. Seuraavaksi tutkitaan
koneoppimisen kdyttod haisevan koodin tunnistamisessa. Tdssd tapauksessa
tunnistamisen kohteena toimivat 1dhdekoodin osat, joista algoritmi etsii hajuja tai arvioi
niiden esiintymisen todennédkoisyyttd. Jos tarkeimmit refaktorointia vaativat kohdat
voidaan tunnistaa ldhdekoodista automaattisesti, kehittdjiltd vaadittava manuaalisen
tyon méédrd vidhenee refaktorointia suorittaessa. Toinen tutkimuskohde on hajujen
vakavuustason arvioiminen: on tidrkedd ettd ohjelma esittdd vakavimmat hajut
ensimmadisend, jotta kehittdjét voivat priorisoida tulosten valilla.

Hajujen tunnistaminen vaatii kehittdjaltd laajaa tietimysti ja kokemusta aiheesta, joten
koneoppimiseen perustuva algoritmi olisi hyddyllinen tunnistamisessa (Jain & Saha,
2021). Koneoppimisen kdyttdminen auttaisi kehittdjid nikemain refaktorointia vaativat
kohdat nopeammin ja tarkemmin (Imazato et al., 2017). Useita tyokaluja on kehitetty
koodin hajujen tunnistamiseen, mutta tulokset vaihtelevat tyokalujen vélilld sekd véaria
positiivisia tuloksia esiintyy paljon (Fontana & Zanoni, 2017). Tyokaluissa on siis vield
puutteita. Viadrdt positiiviset tulokset ovat tyokalun 16ytdmid hajuja, jotka eivit
todellisuudessa ole ongelmallisia. Mielestdni ne vdhentdvit huomattavasti kehittdjien
kiinnostusta tydkalujen kéyttoon, koska ne tarjoavat heidédn kannaltaan typerid
vaihtoehtoja. Myds Yue et al. (2018) mukaan kaikkea koodissa esiintyvdd hajua ei
tarvitse refaktoroida, joten automaattisen tydkalun tulisi esittdd ainoastaan tdrkeimmiét
tapaukset refaktorointia varten.

Haisevan koodin tunnistamisessa suurin osa aikaisemmista tutkimuksista pohjautuu
kahteen eri menetelméddn: toiset kdyttdvét sddntdihin perustuvia menetelmid ja toiset
taas koneoppimiseen ja koodin metriikoihin perustuvia menetelmid (Fontana et al.,
2016). Heiddn mukaansa kummallekin ldhestymistavalle voi olla paikkansa, jotta
ongelma automaattisesta haisevan koodin tunnistamisesta saataisiin ratkaistua.
Sdantdihin  perustuvat tyokalut vaativat toimiakseen manuaalisesti kehitettyja
sadntokokoelmia, joiden avulla tydkalu tunnistaa koodin hajuja. Tdmi vie kehittdjilta
paljon aikaa, eikd sddntdihin perustuvia menetelmid ole myoskddn osoitettu
koneoppimista paremmiksi (Fontana et al., 2016). My0s optimaalisten sdéntdjen valinta
on vaikeaa sekd riippuvaista suunnittelijan henkildokohtaisista ndkemyksista (Liu et al.,
2021). Erds ratkaisu on syvdoppimisen kéayttdminen, joka ei tarvitse otsikoidun
koulutusdatan lisdksi enempii ihmisen ohjausta (Liu et al., 2021).

Koneoppimisen kéyttdiminen védhentdd selvésti algoritmin suunnittelussa tarvittavan
manuaalisen tyon mairdd, mutta kehittdjien pitdd vield maéritelld algoritmin tarvitsema
koulutusdata (Fontana et al., 2016). Tyypillisesti koulutusdata sisdltdd useista
jarjestelmistd kerdttyd avointa ldhdekoodia. Ohjatun oppimisen periaatteiden mukaisesti
data tdytyy jakaa hajuja sisdltdvddn dataan sekd puhtaaseen dataan, jotta algoritmi voi
tehdd analyysid niiden vililld. Manuaalinen koulutusdatan jaottelu on kuitenkin hidasta.
Jotta algoritmeille saataisiin syotettyd enemméin koulutusdataa, automaattisia
menetelmid tarvitaan datan kerdédmiseen.
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RefactoringMiner on erds suhteellisen tuore tyOkalu, joka analysoi ohjelmiston
versionhallintaa ja palauttaa listana kaikki toteutetut refaktoroinnit kahden eri
ohjelmaversion vélilld (Tsantalis et al., 2018). Testeissi ohjelma saavutti 98%
tarkkuuden ja 87% tunnistuskyvyn (Tsantalis et al., 2018). Ohjelmaa voidaan kayttaa
tunnistamaan refaktoroitua ldhdekoodia, joka on oletettavasti hyvélaatuista. Ottamalla
saman ldhdekoodin aiempi versio, johon ei ole tehty refaktorointeja, saadaan tarvittavaa
haisevaa koodia koulutusdataa varten (Aniche et al., 2020). Liu et al. (2021) kehittivit
my0s automaattisen menetelméin koulutusdatan generoimiseen. Menetelmé suorittaa
“kédnteisid refaktorointeja” hyvin suunniteltuun ldhdekoodiin, eli luo haisevaa koodia
jota voidaan kéyttda algoritmin kouluttamisessa.

Seuraavaksi esitetddn useita tutkimuksia, joissa testataan erilaisia menetelmid
refaktorointia vaativan koodin automaattiseen tunnistamiseen. Tutkimuksissa kdytetddn
arviointimetriikoina tarkkuutta seké tunnistuskykyé. Tarkkuudella tarkoitetaan tekodlyn
antamien oikeiden tulosten osuutta kaikista sen antamista tuloksista. Tunnistuskyky taas
vertaa tekodlyn antamia oikeita tuloksia kaikkiin datassa esiintyviin tuloksiin (Imazato
et al., 2017). Ensimmadisend esitetddn lyhyesti CREC-tyokalun kehitysprosessi seké
sithen kohdistettujen testien tulokset. Useat seuraavat tutkimukset kéyttivit myos
samaa periaatetta koneoppimisen toteuttamisessa.

Yue et al. (2018) kehittivdt koneoppimiseen perustuvan tydkalun nimeltdi CREC, joka
tunnistaa 1dhdekoodista automaattisesti kopioidun koodin tapauksia eli klooneja
refaktorointia varten. Heiddn menetelménsd jakaantuu kolmeen vaiheeseen, kuten
kuvasta 2 selvidd. Vaiheessa I tunnistetaan ldhdekoodista klooneja, jotka analysoidaan ja
otsikoidaan sen mukaan, onko niihin kohdistettu refaktorointia. Vaiheessa Il syotetdan
data koneoppimisalgoritmille sekd koulutetaan luokittelija. Vaiheessa III testataan
tyokalua tunnistamalla 1dhdekoodista refaktorointia vaativia kohtia luokittelijan avulla.
CREC -tydkalua testattiin kuudessa avoimen ldhdekoodin ohjelmistoprojektissa, joista
se 10ysi tehokkaasti kopioitua koodia refaktorointia varten. Ohjelma saavutti
keskimddrin  82% tarkkuuden ja 86% tunnistuskyvyn. Algoritmeista parhaiten
suoriutuivat AdaBoost ja RandomForest, jotka perustuvat pddtdspuuhun. Sen sijaan
Naive Bayes suoriutui testeissd huonosti. Viiden testatun algoritmin joukosta
pddtéospuuhun perustuvat algoritmit olivat selvésti parempia kuin muut (Yue et al.,
2018).

Koulutusdata - Vaihe 1: Koulutusdatan valmistelu
projektien
Iahdekoodi »  Kloonien analysointi  — Kloonien ofsikointi
i
A
Refaktoroidut kloonit —‘ Vaihe 2: Kouluttaminen
i N » Koneoppiminen
Ei refaktoroidut kloonit }—‘
Testausdata - ) Kloonit, Jntks_u tulee
- S refaktoroida
projektien > Lueckittelija
[&hdekoodi p "
i . Kloonit, joita ei tarvitse
Vaihe 3: Testaus —){ rerakiooida

Kuva 2. CREC-tydkalun toiminnan kolme vaihetta (piirretty Yue et al., 2018 mukaan).
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Imazato et al. (2017) tutkivat my0s automaattista refaktorointia koneoppimisen avulla
tavoitteenaan 10ytdd kohteita Extract Method -refaktoroinnille. He toteuttivat tydkalun,
joka etsii sydtteend annetun ohjelmiston versionhallinnasta aikaisemmin tehtyja Extract
Method -operaatioita ja tdhdn informaatioon perustuen suosittelee uusia kohteita
refaktoroinnille. Tyokalua testattiin viidessd ohjelmistoprojektissa sekd viiden
koneoppimisalgoritmin tuloksia vertailtiin. Pd4tospuuhun perustuvat algoritmit J48 ja
RandomForest saavuttivat yli 89% tarkkuuden ja tunnistuskyvyn, joten Imazato et al.
(2017) mukaan koneoppimisen kdyttd on hyddyllistd refaktoroinnin mahdollisuuksien
havaitsemiseksi. Heiddn mukaansa algoritmin tarkkuus ei my0Oskdan riippunut
kohdeohjelman versionhallinnan laajuudesta, vaan tulokset olivat tarkkoja myds uusissa
ja verrattain pienemmissd kohteissa. Koneoppimisen avulla on mahdollista 10ytda
jokaisen kohdeohjelman erityispiirteisiin sopivia tuloksia, silld algoritmi koulutetaan
kohteessa aikaisemmin tehtyjen refaktorointien pohjalta. (Imazato et al., 2017).

Fontana et al. (2016) tutkivat koneoppimisen kdyttod haisevan koodin tunnistamisessa.
Vertailuaineistona toimi 74 ohjelmistoprojektia, joista algoritmit etsivét neljdd hajua:
Data Class, Large Class, Feature Envy ja Long Method. 16 erilaista koneoppimisen
algoritmia vertailtiin, joista kaikki suoriutuivat tunnistamisesta korkealla, jopa yli 95
prosentin tarkkuudella. Silti parhaat suorituskyvyt 16ytyivdt RandomForest- ja J48-
algoritmeista. Tulokset osoittavat, ettd koneoppimista voidaan kdyttdd haisevan koodin
tunnistamiseen ainakin tiettyjen hajujen osalta (Fontana et al., 2016). Koska suuria eroja
algoritmien vililld ei 16ytynyt, suorituskyvyn kannalta tirkeintd ei olekaan oikean
algoritmin valinta. Tarkedmp&dd on tapa, jolla algoritmit koulutetaan ja pohjustetaan
(Fontana et al., 2016).

Koneoppimisen kéyttimisessd on ongelmana epdtasainen data, silli hajuja 10ytyy
lahdekoodista suhteellisen harvoin. Algoritmien suorituskyky heikkeni, kun ne
kasittelivat vahemmaén hajuja sisdltdvdd dataa (Fontana et al., 2016). Samaa mieltd ovat
Di Nucci et al. (2018), jotka toistivat Fontana et al. (2016) tutkimuksen kéyttden eri
tavalla muodostettua koulutusdataa. He véhensivdt datan siséltimien hajujen mééraa
sekd sekoittivat hajuja keskenddn, jotta data vastaisi paremmin todellisuutta. Tuloksena
mitattu tunnistuskyky putosi huomattavasti, eli algoritmit eivédt pystyneet kunnolla
tunnistamaan hajuja (Di Nucci et al., 2018). Algoritmin tarkkuus laski jonkin verran,
saavuttaen noin 76 prosenttia. Heiddn mukaansa koneoppimisen kiyttdmisessd on siis
vield huomattavia rajoituksia ja lisdé tutkimusta aiheesta tarvitaan.

Aniche et al. (2020) kayttivdt tutkimuksessaan koneoppimista tavoitteenaan tunnistaa
automaattisesti refaktoroinnin tarpeessa olevaa ohjelmakoodia. He kéyttivit
koulutusdatan kerddmisessd RefactoringMiner -ohjelmaa. Ohjelman avulla analysoitiin
tuhansien ohjelmistoprojektien versionhallintaa, joista eriteltiin koulutusdataan koodia
ennen ja jidlkeen refaktoroinnin. Koulutusdata sisélsi kaikkiaan 20 eri tyyppisti
refaktoroinnin operaatioita, ja jokaista operaatiota kohden koulutettiin oma luokittelija
tunnistamaan kyseistd refaktoroinnin operaatioita vaativaa koodia. Lajittelualgoritmeista
RandomForest suoriutui parhaiten, saavuttaen keskimiirin 87% tarkkuuden ja 84%
tunnistuskyvyn (Aniche et al., 2020). Algoritmia testattiin koulutusdatan ulkopuolisella
ohjelmalla, joten tulos vaikuttaa lupaavalta kidytannon sovelluksia ajatellen.

Liu et al. (2021) kéyttivdt tutkimuksessaan syvdoppimista koodin hajujen
tunnistamiseksi. He Kkerédsivdt tarvitsemansa koulutusdatan avoimen Ildhdekoodin
ohjelmista automaattisesti kdinteisid refaktorointeja kéyttden, joita kuvailin luvun
alkupuolella. Datan avulla he kouluttivat useita neuroverkkopohjaisia luokittelijoita
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erilaisten hajujen tunnistamista varten. Kun menetelmd arvioi koodia, jokainen
luokittelija muodostaa siitd oman tuloksensa ja lopullinen tulos ratkeaa danestimalla
kiyttden bootstrap-koostamista (Liu et al., 2021). Bootstrap-koostaminen on
yksinkertainen ja tehokas menetelma, jossa tulos valitaan ddnienemmiston mukaisesti
(Sagi & Rokach, 2018). Se pohjaa periaatteeseen, jonka mukaan useasta mielipiteestd
yhdistetty tulos on usein parempi kuin yksittdinen arvio (Sagi & Rokach, 2018).
Menetelmdd testattiin avoimen ldhdekoodin sovelluksissa, joista se l0ysi hajuja
tehokkaasti ylittden verrokkina kdytetyn JDeodorant -tyokalun (Liu et al., 2021). Eri
hajujen wvililld tunnistuskyky oli noin 80-90 prosenttia. Tarkkuus oli kuitenkin
keskimadrin vain 40 prosenttia, joten ohjelma antoi paljon vééria positiivisia tuloksia.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd automaattista haisevan koodin tunnistamista seka
refaktorointimahdollisuuksien tunnistamista on tutkittu useissa tutkimuksissa, joiden
tulokset ovat pddosin lupaavia. Tutkimuksissa koneoppiminen tunnistaa hajuja yli 80
prosentin tarkkuudella sekd tunnistuskyvylld. Menetelméssd on vield rajoituksia ja lisda
tutkimusta aiheesta tarvitaan, kuten Di Nucci et al. (2018) esittdd. Tutkimukset kdyttavit
ohjatun oppimisen menetelmii, jotka vaativat otsikoitua koulutusdataa. Dataa voidaan
kerdtd ja otsikoida manuaalisesti tai automaattisia tyokaluja kdyttden. Datan avulla
koulutetaan yksi tai useampi luokittelija, joka tunnistaa hajuja sille sydtetystd
lahdekoodista. Testeissd koulutusprosessi toteutettiin useaan kertaan erilaisia
algoritmeja vertaillen. Pddtospuuhun perustuvat algoritmit, kuten RandomForest
suoriutuivat testeissé yleisesti parhaiten. Algoritmien viliset erot vaihtelivat tutkimusten
vililld, ja aina selkedi voittajaa ei 10ytynyt. Fontana et al. (2016) mukaan algoritmin
valintaa tdrkedmpad onkin tapa, jolla ne koulutetaan ja pohjustetaan.
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4. Pohdinta

Mikd on koneoppimisen merkitys refaktoroinnin toteuttamisessa: voidaanko
koneoppimisen  avulla  vélttdd  refaktorointiin  liittyvid  riskejd?  Vastaan
tutkimusongelmaan kayttimalld pohjana edellisesséd luvussa esitettyjd tutkimuksia, seka
teen niistd joitakin johtopditoksid. Lukuisia haisevan koodin tunnistamista késittelevid
tutkimuksia esitettiin, joissa saavutettiin kohtalaisen hyvid tuloksia. Tulosten
arvioinnissa kiinnitin huomiota seki algoritmin tarkkuuteen ettd tunnistuskykyyn, silld
kummankin arvon tulee olla korkea algoritmin kidytinndllisyyden kannalta (Imazato et
al., 2017). Jos tarkkuus on huono, algoritmi antaa paljon véirid positiivisia tuloksia,
jotka katsottiin useissa tutkimuksissa vihentévin tyontekijoiden kiinnostusta tydkalun
kayttoon. Toisaalta tunnistuskykydkin tarvitaan, jotta tdrkeitd refaktorointia vaativia
kohtia ei jaisi huomaamatta.

Useimpien koneoppimismenetelmien tarkkuus ja tunnistuskyky oli testeissd noin 80-90
prosentin vililtd, joka on hyvd saavutus. Poikkeuksena on viimeinen syvdoppimista
koskeva tutkimus, jossa tarkkuus jii ylldttdvésti vain 40 prosenttiin. Miksi tulos on néin
alhainen, vaikka syvdoppiminen on menetelménd laajempi ja kdyttdd enemmén
laskentatehoa? Syy voi piilli esimerkiksi koulutustavassa, silld Liu et al. (2021)
kayttivat keinotekoisesti luotua haisevaa koodia, joka ei vastaa ihmisten tekemid
suunnitteluratkaisuja. Tekodlyd my0s testattiin kdyttimalld laajoja avoimen 1dhdekoodin
ohjelmia, joista tekodly oli ndhnyt koulutuksessa vain keinotekoisesti muokattuja
versioita. Testausasetelma oli siis haastava. Eri tutkimusten tuloksia on vaikea verrata
toisiinsa, silld niitd ei testattu samoilla ohjelmilla ja asetuksilla.

Erilaisen tekodlyn koulutustavan vaikutus huomattiin Di Nucci et al. (2018) tekeméssa
tutkimuksessa, kun he toistivat Fontana et al. (2016) tutkimuksen. Di Nucci et al. (2018)
muuttivat tutkimuksessa kéytettyd koulutusdataa vihentdmélld hajujen méérdd datassa.
He myo0s kouluttivat eri tyypin hajut samassa datakokoelmassa, kun taas Fontana et al
(2016) jakoivat eri tyypin hajut erillisiin datakokoelmiin. Selvésti tekodlylle asetettiin
vaikeampi tehtdvé toistotutkimuksessa, joten ei ole ihme ettd tulokset laskivat selvisti.
Ei ole kuitenkaan tarkoituksenmukaista vaikeuttaa tekodlyn oppimisprosessia liikaa.
Tutkimusten mukaan koneoppimisella ei saavuteta hyvid tuloksia, jos koulutusdata on
epitasainen (Fontana et al., 2016) eli tissd tapauksessa sisdltdd liian vdhin positiivisia
hajuja negatiivisiin tapauksiin nihden. Fontana et al. (2016) koulutusdata sisdlsi 140
positiivista ja 280 negatiivista tapausta yhtd koodin hajua kohden. He panostivat selvisti
koulutusdatan laatuun, jolloin sen méaéari jai melko vihdiseksi. Toinen ldhestymistapa on
kiyttdd automaattisesti luotua mutta laadullisesti heikompaa koulutusdataa. Télloin
positiivisia ja negatiivisia tapauksia voidaan syottdd huomattavasti enemmén,
kymmenia tai satoja tuhansia.

Myo6s Imazato et al. (2017) tulokset ovat mielenkiintoisia. Heiddn menetelméinsa
tarvitsee syotteeksi kohteena olevan ohjelmiston dokumentaation, mutta 16ytdd siten
yksilollisid ehdotuksia refaktoroinnille tehokkaasti. Kaiken kaikkiaan useat tutkimukset
antavat suuntaa sille, ettd koneoppimisen kidyttdminen tulee olemaan varteenotettava
vaihtoehto refaktoroimisen apuvilineend. Sen sovellukset eivit ilmeisesti vield ole
laajasti kaytossd, silld empiirisid tutkimuksia sovellusten kdytdstd yritysmaailmassa ei

16ytynyt.
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Esitetyt tutkimukset keskittyivat selvdsti automaattisen haisevan koodin tunnistamiseen,
mutta hajujen vakavuusasteen arviointi on vdhemmin tutkimuksen kohteena. Olisi
tarkedd, ettd automaattinen tyokalu voisi my0s luotettavasti asettaa tulokset
tarkeysjdrjestykseen, jotta tirkeimmidt ongelmat erottuisivat selvésti. Tdmé voi olla
seuraava tutkimusaihe, kun automaattiset tunnistusmenetelmét kehittyvit entisestdin.
Esitetyistd tutkimuksista ilmenee myo0s, ettd koneoppiminen ei ole vield tdydellinen
menetelmd automaattiseen haisevan koodin tunnistamiseen. Aihetta tutkitaan kuitenkin
jatkuvasti, ja niin koneoppimisalgoritmit kuin niiden soveltaminen automaattisessa
refaktoroinnissa  tulee  kehittymdan.  Tilausta  olisi  esimerkiksi  laajalle
syvdoppimis-projektille, jolle tulisi kerdtd koulutusdataa tuhansista avoimen
lahdekoodin ohjelmista. Viime vuosina syvédoppimisen avulla on luotu esimerkiksi
maailman vahvimmat shakki- ja go-pelimoottorit, jotka ovat ihmisen taitoja
huomattavasti edelld. Siksi syvdoppiminen on varmasti varteenotettava ratkaisu myos
refaktoroimiseen.

On myo0s pohdittava, mikd tulee olemaan automaattisen haisevan koodin tunnistamisen
merkitys refaktorointitydssd. Onko ndille tyokaluille tarvetta ohjelmoijien keskuudessa?
Tyokaluja on jo olemassa, mutta ne eivdt ole vield tarkkoja ja niiden kéyttdaste on
vahaistd (Sharma et al., 2015, Kim et al., 2014). Tarkoille tunnistustyokaluille voisi olla
kayttod, silld kaikilla ohjelmoijilla ei ole koodin hajujen tunnistamisessa vaadittavaa
kokemusta (Méntyld & Lassenius, 2006). Myos refaktoroinnin automaattinen
toteuttaminen olisi tdrkedd, kun tdrkeimmaét kohdat sitd varten on saatu tunnistettua.
Refaktoroinnin péaétdsten tulee kuitenkin ldhted kehittdjdltd itseltddn, silld he paittavat
tyonsa toteutuksesta ja heidin tulee ymmartdd oma koodinsa (Rebai et al., 2020).

Kuten aiemmassa tutkimuksessa osoitettiin, refaktorointi sisdltdd paljon riskejé.
Esimerkiksi koodin hajottaminen tai virheiden syntyminen on varteenotettava uhka
refaktoroinnissa. Néitd riskejd voidaan kuitenkin hallita kdyttdimélld “turvaverkkona”
versionhallintaa sekd kattavia yksikkotestejd (Lahtinen & Leppédnen, 2016).
Koneoppimisen kéyttiminen ei ratkaise nditd riskejd, silld tutkimuksen tdmén hetken
menetelmit ainoastaan tunnistavat sopivia kohtia refaktorointiin, mutta eivét toteuta
niitd.  Ohjelmointiympéristot (IDE:t) tarjoavat jo tyokaluja refaktorointien
toteuttamiseen, mutta ne eivdt vield tunnista ja priorisoi refaktorointeja ideaalisella
tavalla. Kun refaktorointien automaattinen tunnistaminen ja toteuttaminen voidaan
luotettavasti yhdistdd, saadaan tuloksena tydkalu joka sédéstdisi kehittdjiltd aikaa ja
vaivaa, ja tarjoaisi turvallisen menetelmén refaktoroinnin toteuttamiseen.
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5. Yhteenveto

Ohjelmiston refaktoroinnilla tarkoitetaan ohjelmakoodin rakenteen kehittdmisté
kuitenkaan muuttamatta ohjelmiston ulkoista toimintaa (Fowler, 1999). Refaktorointi on
siis tavallaan ohjelmiston siistimistd, jonka seurauksena koodin ymmarrettivyys
paranee ja ohjelmoiminen on jatkossa tehokkaampaa (Fowler, 1999). Refaktorointia
tehtiin usein bugien korjaamisen ja uusien ominaisuuksien lisddmisen yhteydessd (Kim
et al., 2014). Refaktorointia vaativat kohdat tunnistettiin etsimdlld koodin “hajuja”,
jotka ovat merkki huonosta toteutuksesta (Mens & Tourwe, 2004). Refaktorointi
toteutettiin joko kevyend floss-refaktorointina tai laajana root canal -refaktorointina
(Murphy-Hill & Black, 2008). Koska laaja refaktorointi aiheuttaa usein suuria
kustannuksia, kannattaa suosia kevyttd ja sddnnollistd refaktorointia, joka yllapitdd
siistid koodia.

Refaktorointiin liittyvé tyypillisin riski oli Microsoftin ohjelmistokehittdjien mukaan
vaikeasti havaittavien bugien syntyminen (Kim et al., 2014). Usein ohjelmoijilla ei ollut
kiytossddn riittdvisti testejd turvalliseen refaktorointiin (Kim et al.,, 2014). Témin
vuoksi refaktorointeja ei yleensa testattu riittdvisti (Rachatasumrit & Kim, 2012). Muita
haasteita refaktoroinnissa olivat ohjelmamoduulien monimutkaiset riippuvuudet, tiukka
aikataulu sekd kommunikaation ja tydkalujen puutteellisuudet.

Koneoppimisella tarkoitetaan tietokonejdrjestelmid, jotka kehittdvdt toimintaansa
automaattisesti kokemuksen kautta (Jordan & Mitchell, 2015). Koneoppimisessa
kéytetddn koulutusdataa, jonka avulla luodaan dataa kuvaava optimoitu funktio.
Yleisimmin kéytetty koneoppimisen menetelmd oli ohjattu oppiminen, jossa
koulutusdata muodostuu oikeiksi mairitellyistd input/output pareista (Jordan &
Mitchell, 2015). Useita tutkimuksia koneoppimisen kéyttimisestd haisevan koodin
tunnistamiseksi esitettiin. Tutkimukset osoittivat, ettd koneoppiminen soveltuu haisevan
koodin tunnistamiseen (Fontana et al., 2016, Imazato et al., 2017). Parhaiten testeissa
suoriutuivat paatospuuhun perustuvat algoritmit (Imazato et al., 2017, Yue et al., 2018).
Tarkedd on myos tapa, miten algoritmit koulutetaan (Fontana et al., 2016).
Tutkimuksissa havaittiin my0s rajoituksia koneoppimisen kiyttdmisessd, ja tarvitaan
lisdd tutkimusta aiheesta (Di Nucci et al., 2018).
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