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Tämän tutkielman tarkoitus on selvittää, kuinka laadukkaita videopalvelu YouTuben konekääntimellä 
käännetyt tekstitykset ovat ja mitkä tekijät vaikuttavat tekstitysten laatuun. Aihetta on tärkeää tutkia, 
sillä konekääntimellä käännetyt tekstitykset voivat hyödyttää sekä videoiden tekijöitä, jotka voivat 
tavoittaa niiden avulla entistä laajemman yleisön, että videoiden katsojia, joille tekstitykset voivat avata 
katsottavaksi entistä enemmän sisältöä. Konekääntimen kääntämät tekstitykset ovat myös entistä 
tärkeämpiä katsojille, sillä YouTube poisti syksyllä 2020 käytöstä toiminnon, jonka avulla katsojat 
pystyivät lisäämään videoihin omia käännöksiään videoiden tekstityksistä. Monet katsojat voivat sen 
vuoksi joutua luottamaan konekääntimen kääntämiin tekstityksiin, jos he haluavat katsoa vieraskielisiä 
videoita. 
 
Tutkielman aineisto koostuu 997 englanninkielisestä virkkeestä ja niiden suomenkielisistä 
käännöksistä, joista molemmat kerättiin viiden YouTube-videon tekstityksistä. Aineiston käännösten 
arviointiin käytettiin manuaalista arviointitapaa, jossa jokainen käännös sai arvosanan asteikolla 1–5 
sen kyvystä välittää alkuperäisen virkkeen merkitystä sekä sen kielen sujuvuudesta. Tutkielman 
teoreettisessa viitekehyksessä yhdistyvät konekääntämisen ja konekäännösten arvioinnin tutkimus. 
Konekääntämisen tutkimuksen osuudessa käsitellään eniten neuroverkkokääntämisen tutkimusta, sillä 
tutkielman aineisto on hyvin todennäköisesti käännetty YouTuben omistajan, Googlen, kehittämällä 
neuroverkkokääntimellä. 
 
Tutkielman tulosten mukaan YouTuben konekääntimellä käännetyt tekstitykset välittävät suurimman 
osan alkuperäisten tekstitysten merkityksestä ja ovat hyvää, mutta ei täysin virheetöntä suomen kieltä. 
Konekäännin onnistuu kääntämään parhaiten virkkeet, jotka ovat lyhyitä, rakenteeltaan yksinkertaisia 
ja merkitykseltään yksiselitteisiä. Konekääntimellä käännettyjen tekstitysten laatua heikentävät pitkät 
virkkeet, virkkeiden monimutkaiset rakenteet, monitulkintaiset ilmaukset kuten synonyymit ja idiomit 
sekä ilmeiset puutteet konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa. Nämä tulokset antavat 
tärkeää tietoa siitä, miten konekäännintä voidaan kehittää, jotta se pystyisi kääntämään tekstitykset 
mahdollisimman hyvin ja tekstityksistä saataisiin kaikki mahdollinen hyöty irti. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Avainsanat: konekääntäminen, neuroverkkokääntäminen, laadun arviointi, tekstitykset, YouTube 
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1 JOHDANTO 

Konekääntäminen on monipuolinen kääntämisen muoto, jota voidaan käyttää kaikenlaisten 

tekstien kääntämiseen. Tämän tutkielman tarkoituksensa on selvittää, miten hyvin 

konekääntäminen sopii YouTube-videoiden tekstitysten kääntämiseen, ja tämä tehdään 

arvioimalla YouTuben konekääntimellä käännettyjen tekstitysten laatua ja siihen vaikuttavia 

tekijöitä. Aihe on ajankohtainen, sillä konekääntimellä käännetyt tekstitykset ovat YouTuben 

katsojille entistä tärkeämpiä, koska YouTube poisti käytöstä niin kutsutut yhteisön tekemät 

käännökset (englanniksi community captions) syyskuussa 2020. Ennen tätä muutosta kuka 

tahansa videon katsojista pystyi lisäämään oman käännöksensä videon tekstityksistä mihin 

tahansa videoon, jonka tekijä oli sallinut tekstitysten lisäämisen. YouTube ilmoittaa syyksi 

yhteisön tekemien käännösten poistamiselle sen, ettei niitä käytetty juurikaan tai niitä käytettiin 

väärin (Google 2021a). 

Yhteisön tekemien käännösten poistamisen jälkeen videoiden tekstitysten kääntämiseen on 

jäljellä kolme vaihtoehtoa: videon tekijä voi kääntää ne itse, maksaa jollekulle muulle niiden 

kääntämisestä, tai antaa YouTuben automaattinen käännös -toiminnon kääntää ne eli toisin 

sanoen jättää niiden kääntäminen konekääntimelle. Kanavien omistajilla on rajalliset 

kielitaidot, eivätkä he välttämättä halua käyttää aikaa tekstitysten kääntämiseen tai ole 

halukkaita maksamaan niiden kääntämisestä. Siksi katsojat voivat usein joutua luottamaan 

konekääntimellä käännettyihin teksteihin, jos he haluavat katsoa videoita kielellä, jota he eivät 

ymmärrä. YouTuben mukaan videoiden tekijät voivat käyttää YouTuben käännöstyökaluja 

kasvattaakseen kansainvälistä yleisöään ja tuodakseen muunkielisiä katsojia kanavalle (Google 

2021c). Jos konekääntimen kääntämät tekstitykset ovat laadukkaat, silloin videoiden yleisö 

voikin kasvaa, koska katsojat voisivat ymmärtää ainakin osan niiden sisällöstä heidän 

kielitaidoistaan riippumatta. Laadukkaat tekstitykset siis hyödyttäisivät sekä videoiden tekijöitä 

että niiden katsojia. 

Tästä aiheesta on tärkeää tehdä lisää tutkimusta siitäkin syystä, että tutkimuksen avulla voidaan 

selvittää, miten tekstityksiä kääntäviä konekääntimiä tulisi kehittää, jotta ne pystyisivät 

kääntämään tekstitykset niin hyvin, että tekstitykset täyttäisivät tehtävänsä. Konekääntimien 

kääntämien tekstitysten laadusta on aiempaa tutkimusta, mutta YouTuben tekstitysten laatuun 

tai suomenkielisiin tekstityksiin keskittyvää tutkimusta on vain vähän. YouTuben tekstityksiä 
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ovat tutkineet muun muassa Song ja hänen kollegansa (Song ym. 2019), jotka tutkivat 

YouTuben puheentunnistustoiminnon parantamisen vaikutuksia konekääntimen kääntämien 

tekstitysten laatuun. Suomessa aiempaa tutkimusta konekääntimen kääntämistä tekstityksistä 

ovat tehneet esimerkiksi MeMAD-projektin tutkijat (2020), jotka antoivat konekääntimelle 

käännettäväksi Yleisradion ajankohtaisohjelmien tekstityksiä ja sen jälkeen ohjelmien katsojia 

pyydettiin arvioimaan käännettyjen tekstitysten laatua muun muassa ymmärrettävyyden 

näkökulmasta. 

Pyrin vastaamaan tässä tutkielmassa seuraaviin tutkimuskysymyksiin: 

• Kuinka laadukkaita YouTube-videoiden konekääntimen kääntämät tekstitykset ovat? 

• Mitkä tekijät vaikuttavat konekääntimen kääntämien tekstitysten laatuun? 

Tutkittava tekstitysaineisto koostuu 997 englanninkielisestä virkkeestä, jotka keräsin Cut-

nimisen YouTube-kanavan tekstityksistä, ja näiden virkkeiden suomenkielisistä käännöksistä. 

Alkuperäiset tekstitykset ovat Cut-kanavan henkilökunnan tekemiä, ja YouTube käyttää niiden 

kääntämiseen hyvin todennäköisesti Googlen kehittämää neuroverkkokäännintä. Arvioin 

tämän konekääntimen kääntämien tekstitysten laatua tarkastelemalla niiden kykyä välittää 

alkuperäisten tekstitysten merkitystä ja niiden kielen sujuvuutta. Jokainen käännös sai 

kyvystään välittää merkitystä ja kielensä sujuvuudesta arvosanan asteikolla 1–5, jossa 1 on 

huonoin ja 5 paras arvosana. Minun lisäkseni käännökset arvioi myös toinen arvioija, jotta arvio 

niiden laadusta ei ole vain yhden ihmisen subjektiivinen näkemys. Käännösten laatuun 

vaikuttaneet tekijät pyrin tunnistamaan perustamalla havaintoni konekääntimien vahvuuksia ja 

heikkouksia käsittelevään tutkimukseen. Hypoteesini on, että konekääntimen käännökset ovat 

laadultaan keskinkertaisia. 

Tutkielman kaksi johdantoa seuraavaa lukua käsittelevät konekääntämisen tutkimusta. Toinen 

luku keskittyy konekääntämisen eri muotoihin ja niiden toimintaperiaatteisiin sekä 

konekääntämisen käyttämiseen ja asemaan käännösalalla. Keskityn erityisesti 

neuroverkkokääntämisen käsittelemiseen, sillä se on tämän tutkielman kannalta olennaisin 

konekääntämisen muoto. Kolmas luku puolestaan käsittelee konekäännösten arviointia, ja käyn 

siinä läpi erilaisia arviointimenetelmiä sekä niiden etuja ja haittoja. Konekääntämiseen ja sen 

arviointiin keskittyvien lukujen jälkeen esittelen neljännessä luvussa YouTubesta keräämäni 

tekstitysaineiston ja menetelmän, jota käytin sen arvioimiseen. Kerron neljännessä luvussa, 

ketkä arvioivat aineiston käännökset ja mitä arviointitapaa ja -kriteerejä arviointiin käytettiin 
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sekä miten tarkistin, kuinka luotettavia arvioijat ovat. Tutkielman viides luku keskittyy 

aineiston käännösten laadun analysoimiseen, ja kerron siinä, milloin konekäännin onnistuu tai 

epäonnistuu kääntämisessä ja mitkä ovat mahdollisia syitä sen tekemiin hyviin 

käännösratkaisuihin ja virheisiin. Havainnollistan löydöksiäni aineistosta poimimillani 

esimerkeillä. Analyysia seuraavassa päätelmäluvussa, joka on tutkielman kuudes luku, kertaan 

tutkielman tärkeimmät tulokset ja arvioin niiden luotettavuutta, merkitystä sekä yhteyksiä 

aiempaan tutkimukseen, ja lopuksi esittelen myös jatkotutkimusmahdollisuuksia. 
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2 KONEKÄÄNTÄMINEN 

Tässä luvussa käsittelen konekääntämisen toimintaperiaatteita, kehitystä, käyttöä ja asemaa 

käännösalalla. Käsittelen myös sen eri muotoja, joista keskityn erityisesti 

neuroverkkokääntämiseen, sillä se on tämän tutkielman kannalta olennaisin konekääntämisen 

muoto. 

2.1 Konekääntäminen ja sen asema käännösalalla 

2.1.1 Konekääntämisen muodot ja kehitys 

Konekääntäminen tarkoittaa sitä, että tekstin kääntää kieleltä toiselle ihmisen sijasta 

tietokoneohjelma, jota kutsutaan konekääntimeksi (Tieteen termipankki 2021c). 

Konekääntämistä ei pidä sekoittaa tietokoneavusteiseen kääntämiseen, jossa kääntäjä käyttää 

tietoteknisiä työkaluja kuten käännösmuisteja tai terminhallintaohjelmia apuna kääntämisessä, 

mutta tuottaa käännöksen kuitenkin itse (Tieteen termipankki 2021d). Konekäännin ja 

käännösmuisti eroavat toisistaan siten, että konekäännin opetetaan kääntämään, joten se pystyy 

tuottamaan käännöksen itse, kun taas käännösmuisti tallentaa kääntäjän käännökset ja voi 

niiden perusteella kääntää virkkeitä tai virkkeiden osia, jos muistista löytyy jo käännös 

samanlaisesta virkkeestä. Konekääntämisen ja tietokoneavusteisen kääntämisen olennainen ero 

puolestaan on siinä, tuottaako lopullisen käännöksen ihminen vai tietokoneohjelma. 

Konekääntimiä on erilaisia, ja ne voidaan jakaa ryhmiin niiden toimintaperiaatteiden mukaan. 

Kaikille konekääntimille on yhteistä se, että ne kääntävät tekstiä virke kerrallaan. 

Konekääntämisen ryhmistä tärkeimmät ovat sääntöpohjaiset konekääntimet, tilastolliset 

konekääntimet sekä neuroverkkokääntimet. Näistä ensimmäisenä keksittiin sääntöpohjaiset 

konekääntimet, joista varhaisimmat kehitettiin 1950-luvulla (Poibeau 2017, 48). Ne kääntävät 

kaksikielisten sanakirjojen ja niille opetettujen kielioppisääntöjen avulla (mts. 40) käyttämällä 

niistä oppimiaan asioita virkkeiden kääntämiseen. Sääntöpohjaisten konekääntimien jälkeen 

keksittiin tilastolliset konekääntimet, joista ensimmäiset kehitettiin 1980-luvulla ja joista tuli 

1990-luvulla käytetyin konekääntämisen muoto (Candedda ym. 2009, 2). Tilastollisia 

konekääntimiä opetetaan kääntämään kaksikielisillä korpuksilla. Korpukset ovat teksteistä, 

puheesta tai videomateriaalista koostuvia kokoelmia (Tieteen termipankki 2021a), ja 
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konekääntimien kouluttamiseen tarkoitetut korpukset sisältävät tekstejä ja niiden käännöksiä. 

Tilastolliset konekääntimet luovat näiden korpusten avulla tilastollisia malleja ja arvioivat 

kääntäessään, mikä olisi todennäköisimmin oikea käännös käännettävän virkkeen kullekin 

sanalle (Poibeau 2017, 98–99). 

Konekääntämisen uusin muoto on neuroverkkokääntäminen, jossa kääntimen toiminta perustuu 

kaksikielisillä korpuksilla koulutettaviin neuroverkkoihin (Nieminen 2020). Neuroverkot 

jäljittelevät aivojen hermosolujen toimintaa (Poibeau 2017, 121), ja neuroverkkokääntimissä 

niitä on kaksi, joista toinen lukee käännettävän tekstin ja toinen kääntää sen (Bahdanau 2015, 

1). Neuroverkkokääntäminen on verrattain uusi keksintö: neuroverkkojen hyödyntämisen 

mahdollisuutta kääntämisessä alettiin pohtia 2000-luvun alussa ja ensimmäiset 

neuroverkkokääntimet julkaistiin 2010-luvun puolella, jolloin ne toimivat aluksi osana 

tilastollisia konekääntimiä (Stahlberg 2020, 343). Neuroverkkojen soveltaminen 

konekääntämiseen paransi konekäännösten laatua huomattavasti hyvin lyhyessä ajassa 

(Sejnowski 2018, 7). Neuroverkkokääntämistä ja sen etuja muihin konekääntämisen muotoihin 

verrattuna käsitellään luvussa 2.2. 

Näiden kolmen pääryhmän lisäksi on olemassa esimerkkipohjaisia konekääntimiä, jotka 

kääntävät etsimällä korpuksista niille käännettäväksi annetun virkkeen kanssa samanlaisia 

virkkeitä ja pyrkivät luomaan niiden pohjalta käännöksen (Koehn 2010, 17). 

Esimerkkipohjaisten konekääntimien heikkous on se, että jos ne eivät löydä korpuksesta 

esimerkkiä käännöksen pohjaksi, ne joko eivät tuota käännöstä ollenkaan tai tuottavat 

heikkolaatuisen käännöksen (Poibeau 2017, 84). Tämä on mahdollisesti osasyy siihen, miksi 

ne eivät ole yleisessä käytössä. Esimerkkipohjaisten konekääntimien käyttö on keskittynyt 

lähinnä aasialaisten kielten kääntämiseen, koska ne eroavat esimerkiksi englannin kielestä niin 

paljon että niitä on vaikeaa kääntää sääntöpohjaisilla menetelmillä (mts. 83–84), sekä tiettyjen 

alojen dokumenttien kääntämiseen tapauksissa, joissa nämä dokumentit sisältävät paljon 

toistuvia ilmauksia ja termejä (mts. 85). 

Konekääntämisen muotoja on myös mahdollista yhdistellä. Kuten sanottua, 

neuroverkkokääntimet toimivat aluksi osana tilastollisia konekääntimiä ennen kuin 

neuroverkkokääntäminen kehittyi omaksi muodokseen (Stahlberg 2020, 343), joten nämä kaksi 

muotoa ikään kuin muodostivat hybridimuodon hetken aikaa. Myös sääntöpohjaista ja 

tilastollista konekääntämistä on kokeiltu yhdistää, josta esimerkki on AppTek-yrityksen 

hybridikonekäännin. AppTekin mukaan he yhdistävät konekääntimessään sääntöpohjaisen ja 
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tilastollisen konekääntämisen parantaakseen käännösten sujuvuutta ja kykyä välittää 

alkuperäisen tekstin merkitystä, ja he käyttävät tätä konekäännintä sekä tekstien kääntämiseen 

että puheen muuttamiseen tekstiksi (AppTek 2009). 

Konekäännösten laatua arvioidaan antamalla niille pisteitä eri kriteerien mukaan (ks. luku 3 

konekääntämisen arvioinnista). Laadun kehitystä voi tarkastella esimerkiksi seuraamalla 

erilaisia arviointitapahtumia, joissa konekääntimien suorituksia arvioidaan käännättämällä 

niillä virkkeitä useilla kielipareilla. Tällainen tapahtuma järjestetään muun muassa 

jokavuotisessa Conference on Machine Translation -konferenssissa eli WMT-konferenssissa. 

WMT-konferenssien arviointitapahtumissa jokainen konekäännin saa käännöstensä laadusta 

pisteet arvosteluasteikolla 0–100. Jos tarkastellaan esimerkiksi kieliparin englanti-suomi 

tuloksia, on niistä havaittavissa nopeaa kehitystä. Vuoden 2017 WMT-konferenssissa paras 

konekäännin sai tämän kieliparin kääntämisestä 59,6 pistettä (Bojar ym. 2017, 180), kun taas 

vuonna 2018 parhaimman konekääntimen pisteet nousivat määrään 64,7 (Bojar ym. 2018, 290), 

ja vuonna 2019 parhaimman konekääntimen pisteet olivat jo 82,6 (Barrault ym. 2019, 24). 

Vertailun vuoksi voidaan sanoa, että ihmiskääntäjä sai näistä jälkimmäisessä konferenssissa 

saman kieliparin käännöksistä 94,8 pistettä (mp.). Nämä arviot eivät välttämättä ole aivan täysin 

luotettavia, koska täydellisen luotettavaa tapaa arvioida konekäännöksiä ei ole olemassa, joten 

niiden perusteella ei kannata olettaa konekääntimen olevan pian lähellä ihmisen tasoa. Ne 

kuitenkin osoittavat selkeästi, että konekäännösten laatu on parantunut huomattavasti lyhyessä 

ajassa. 

2.1.2 Konekääntäminen käyttäminen ja sen asema käännösalalla 

Konekääntämisen hyödyntäminen ammattikääntäjän työssä on tänä päivänä melko yleistä. Tätä 

väitettä tukee Gasparin ja hänen kollegoidensa (Gaspar ym. 2015) maailmanlaajuinen 

kyselytutkimus konekääntämisen käyttämisestä käännösalalla, johon vastasi 438 käännös- ja 

lokalisointialan ammattilaista. Tämän kyselytutkimuksen vastausten tulkitsemisessa on 

olennaista tietää, että kysymyksiin vastaaminen oli vapaaehtoista, joten tämän kyselyn 

yhteydessä sana vastaaja viittaa ihmisiin, jotka vastasivat kyseessä olevaan kysymykseen. 

Vastaajista 21 % kertoi hyödyntävänsä konekääntämistä työssään, ja toiset 21 % kertoi 

käyttävänsä sitä yhdessä käännösmuistien kanssa (mts. 346). Tähän kysymykseen sai valita 

vain yhden vastausvaihtoehdon, eli lähes puolet näistä ammattilaisista ilmoitti käyttävänsä 

konekääntämistä työssään. Konekääntämistä ei käyttänyt ollenkaan 36 % vastaajista, mutta 
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heistäkin 13 % oli varmoja siitä, että ottaisivat konekääntämisen käyttöön tulevaisuudessa, ja 

lisäksi 8 % piti sen käyttämistä tulevaisuudessa todennäköisenä (mts. 346–347). Vastaajilta 

kysyttiin myös, kuinka tyytyväisiä he olivat konekäänninten käännösten laatuun. Heistä vain 

11 % piti laatua keskitasoa parempana, kun taas 52 % piti sitä keskitasoa huonompana ja loput 

37 % katsoivat laadun olevan keskitasoista (mts. 349). Gaspari ja hänen kollegansa arvioivat 

tällä tyytymättömyydellä olevan yhteys siihen, että suurin osa vastaajista ilmoitti käyttävänsä 

Internetin ilmaisia konekääntimiä (mts. 348.). 

Internetin ilmaisia konekääntimiä ovat esimerkiksi Googlen Google Kääntäjä -konekäännin 

sekä Microsoftin Bing-konekäännin, joita kuka tahansa voi käyttää avoimesti niiden omilla 

verkkosivuilla. Näiden ilmaisten konekääntimien lisäksi vastaajat käyttivät työssään myös 

muiden yritysten tuottamia konekäännöspalveluja tai omiin tarpeisiinsa räätälöityjä in-house-

kääntimiä, jotka he olivat joko kehittäneet itse tai teetättäneet jollakin ulkopuolisella yrityksellä 

(Gaspari ym. 2015, 348). Esimerkki tällaisesta in-house-konekääntimestä on Euroopan 

komission oma eTranslation-konekäännin, joka on tehty EU:n hallinnon sekä yritysten ja 

yliopistojen käyttöön ja joka on tarkoitettu erityisesti EU:hun liittyvien tekstien kääntämiseen 

(Euroopan komissio s.d.). Kääntäjät voivat käyttää konekääntämistä myös käännösmuistien 

yhteydessä, sillä esimerkiksi Wordfast-käännösmuistiohjelmassa on mahdollista antaa 

konekääntimen kääntää ne virkkeet tai virkkeiden osat, joille ei löydy käännöstä 

käännösmuistista. 

Konekääntämistä voidaan käyttää kaikenlaisten tekstien kääntämiseen, mutta tämän tutkielman 

kannalta olennaisinta on niiden käyttäminen tekstitysten kääntämiseen. Tämän tutkielman 

tarkastelema alusta YouTube käyttää konekääntämistä sekä sen omalla 

puheentunnistustoiminolla luotujen automaattisten tekstitysten kääntämiseen että videoiden 

tekijöiden itse tekemien tekstitysten kääntämiseen. YouTuben käännöspalvelut ovat monia sen 

kilpailijoita monipuolisemmat, sillä tutkielman julkaisuhetkellä kaikki suositut videopalvelut 

eivät tarjoa mahdollisuutta kääntää videoiden tekstityksiä konekääntimellä. Videopalvelu 

Vimeo tarjoaa käyttäjilleen puheentunnistustoiminnon, jonka avulla he voivat luoda 

automaattiset tekstityksen videoihinsa, mutta Vimeossa ei ole mahdollisuutta käyttää 

konekäännintä kääntämään automaattisesti luodut tai tekijän itse tekemät tekstitykset ja videon 

tekijän pitää luoda ja lisätä käännökset itse tekstityksiin (Vimeo 2021). Myös videoiden 

jakamiseen tarkoitetussa TikTok-sovelluksessa on samanlainen toiminto automaattisten 
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tekstitysten luomiseen puheentunnistuksen avulla, mutta siihenkään ei kuulu mahdollisuutta 

kääntää näitä tekstityksiä konekääntimellä (Hind 2021). 

Konekääntämisen käyttöön käännösalalla kuuluu olennaisesti myös konekäännösten 

jälkieditointi. Jälkieditoinnissa konekäännöksiä muokataan, ja sen tavoitteena on parantaa 

konekäännösten laatua korjaamalla niiden sisältämät kieleen tai sisältöön liittyvät virheet. Useat 

tutkimukset osoittavat, että jälkieditoiminen parantaa konekäännösten laatua (Castilho ym. 

2014, Castilho & O’Brien 2017, Girletti ym. 2019). Konekäännöksen sisältämien virheiden 

määrä ja sen toivottu laatu sekä käännöstyön aikataulu vaikuttavat siihen, kuinka paljon aikaa 

ja vaivaa jälkieditointiin käytetään. Siihen voivat vaikuttaa myös tekstin muut ominaisuudet 

kuten sen pituus ja ymmärrettävyys, tekstin tiedostomuoto ja tekstitiedoston koko sekä tekstin 

muotoilu ja sen julkaisupaikka (Silva 2014, 36–38). Edellä mainitussa kyselyssä vastaajista 

38 % kertoi jälkieditoivansa konekäännökset aina ja 14 % kertoi jälkieditoivansa niitä usein 

(Gaspari ym. 2015, 348). Vastaajista 30 % ilmoitti, etteivät he jälkieditoi konekäännöksiä 

koskaan. Nämä vastaukset kertovat siitä, että suurin osa vastaajista tavoittelee korkealaatuisia 

käännöksiä ja haluaa siksi panostaa konekäännösten jälkieditoimiseen. Se, ettei 

konekäännöksiä jälkieditoida ollenkaan ei kuitenkaan tarkoita sitä, että editoimattomat 

konekäännökset olisivat aina niin huonolaatusia, ettei niitä voisi käyttää sellaisenaan 

mihinkään. Doherty ja O’Brien (2013, 49) tutkivat editoimattomien konekäännösten 

käyttökelpoisuutta hyödyntämällä katseenseurantateknologiaa, ja heidän tutkimustulostensa 

mukaan ne ovat kohtuullisen käyttökelpoisia ja niiden käyttökelpoisuuden taso vaiheteli 

käännettävän kielen mukaan. Myös tämän tutkielman aineiston konekääntimen kääntämät 

tekstitykset ovat editoimattomia konekäännöksiä. 

2.2 Neuroverkkokääntäminen 

2.2.1 Neuroverkkokääntimen rakenne ja toiminta 

Keinotekoisten neuroverkkojen rakenteen inspiraationa toimivat aivot ja niiden sisältämät 

neuronit eli hermosolut (Poibeau 2017, 121). Aivojen hermosolut lähettävät ja käsittelevät 

yksinkertaisia viestejä, joiden avulla aivot puolestaan pystyvät käsittelemään monimutkaisia 

kokonaisuuksia (mp.). Keinotekoiset neuroverkot ovat matemaattisia malleja, jotka 

hermosolujen tavoin lähettävät ja käsittelevät viestejä (Nieminen 2020). Neuroverkkokääntimet 
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koostuvat kahdenlaisista neuroverkoista: koodereista ja dekoodereista. Nämä neuroverkot 

toimivat rinnakkain (Cho ym. 2014, 1) siten, että kooderi lukee lähdetekstin ja tekee siitä 

vektorin eli viestin välittämisen välineen, ja sitten dekooderi tuottaa vektorin avulla käännöksen 

(Bahdanau 2015, 1). Kullekin kieliparille on omat kooderinsa ja dekooderinsa (mp.). Kooderien 

ja dekooderien lisäksi neuroverkkokääntimet käyttävät kääntämiseen myös huomiomekanismia 

(attention mechanism). Se on mekanismi, jonka ansiosta konekääntimen ei tarvitse heti kääntää 

koko lähdetekstiä kerralla, vaan se pystyy päättämään, mihin lähdetekstin osaan tai osiin se 

kiinnittää huomionsa ensimmäiseksi (mts. 4). Sen jälkeen konekäännin voi käyttää näiden osien 

kääntämisestä saamaansa tietoa lähdetekstin muiden osien kääntämiseen (mp.). Toisin sanoen 

huomiomekanismi mahdollistaa sen, että konekäännin pystyy ottamaan kontekstin huomioon 

kääntäessään, koska sen avulla konekäännin voi yrittää päätellä, mitkä eri sanojen 

käännösvaihtoehdoista sopisivat parhaiten yhteen. 

Neuroverkkojen muodostamia kokonaisuuksia kutsutaan neuroverkkoarkkitehtuureiksi. Tämän 

tutkielman julkaisuhetkellä, lokakuussa 2021, parhaimpana kääntämiseen soveltuvista 

neuroverkkoarkkitehtuureista pidetään Transformer-arkkitehtuuria (Nieminen 2020). 

Transformer-arkkitehtuuri kehitettiin Googlella, ja se hyödyntää kääntämisessä 

huomiomekanismia sitä edeltäviä muita neuroverkkoarkkitehtuureja enemmän (Vaswani 2017, 

1). Sen kehittäjien mukaan huomiomekanismiin luottaminen mahdollistaa sekä aiempia 

neuroverkkoarkkitehtuureja nopeamman koulutuksen että paremman käännöslaadun (mts. 10). 

Transformer-arkkitehtuurin käännöskyvystä kertoo sen menestys WMT-konferenssien 

arviointitapahtumissa. Niiden tuloksia tarkasteltaessa on huomioitava, että osa tapahtumiin 

osallistuvista konekääntimistä on verkossa toimivia konekääntimiä, joiden nimiä ei paljasteta 

ja joiden toimintatapa on tämän anonymiteetin vuoksi tuntematon (Bojar ym. 2016, 133). Jos 

katsotaan kolmen viimeisen konferenssin tuloksia vuosilta 2018–2020, niissä kaikki parhaiten 

pärjänneistä nimetyistä konekääntimistä ovat Transformer-arkkitehtuuriin perustuvia 

neuroverkkokääntimiä (Bojar ym. 2018, Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). Näissä 

kolmessa konferenssissa parhaiten pärjänneitä konekääntimiä on yhteensä 30, joista 24 on 

Transformer-pohjaisia ja loput 6 ovat anonyymejä. On jälleen todettava, että nämä tulokset 

eivät ole täydellisen luotettavia (ks. luku 3 konekääntämisen arvioinnista), mutta Transformerin 

selkeä ylivoimaisuus kolmena vuonna peräkkäin tukee sen kehittäjien väitettä siitä, että sillä 

voi saavuttaa muita neuroverkkoarkkitehtuureja paremman käännöslaadun. 
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Neuroverkkokääntimiä opetetaan kääntämään hyödyntämällä syväoppimista. Syväoppimisen 

erityispiirre on, että kone oppii haluttuja toimintoja itsenäisesti sille annetun datan avulla sen 

sijaan, että ihminen ensin suunnittelisi halutut toiminnot ja sen jälkeen opettaisi ne koneelle 

ohjelmoimalla ne osaksi sen toimintaa (LeCun ym. 2015, 436). Neuroverkkokääntämisen 

kohdalla tämä tarkoittaa sitä, ettei neuroverkkokääntimelle opeteta erikseen kielen piirteitä, 

kuten kielioppia, vaan se oppii kieliopin ja muita kielen piirteitä itsenäisesti sille syötetystä 

datasta. Neuroverkkokääntimien opettamiseen käytetään kaksikielisiä korpuksia, joiden sisältö 

vaikuttaa siihen, mitä kieliä ja kielten piirteitä konekäännin oppii (Nieminen 2020). Jos 

kääntimelle syötetään esimerkiksi lääketieteellisiä tekstejä, silloin se oppii kääntämään niitä 

parhaiten, eikä välttämättä suoriudu hyvin muunlaisten tekstien kääntämisestä. Jos taas 

opetusmateriaalia on suuret määrät kieliparilla suomi-ruotsi ja vähäisesti kieliparilla suomi-

venäjä, silloin konekäännin oppii kääntämään suomenkielisiä tekstejä paremmin ruotsiksi kuin 

venäjäksi. Opettamiseen tarvitaan miljoonia virkkeitä ja niiden käännöksiä, ja mitä enemmän 

opetusmateriaalia on, sitä paremmin konekäännin oppii kääntämään (mp.). 

Neuroverkkokääntimet käyttävät käännösratkaisujen tekemiseen sekä niille syötetyistä 

korpuksista opittuja piirteitä että huomiomekanismia. Ne kääntävät virkkeitä sana kerrallaan ja 

muodostavat kääntäessään useita eri käännösvaihtoehtoja, joista ne valitsevat lopuksi sen, joka 

on niiden oppimien asioiden perusteella todennäköisimmin oikea vaihtoehto (Nieminen 2020). 

Konekäännin valitsee mahdolliset käännösvaihtoehdot sen opettamiseen käytetyn materiaalin 

perusteella. Huomiomekanismi puolestaan ohjaa sitä, mistä sanasta konekäännin aloittaa 

kääntämisen ja mihin sanaan se siirtyy seuraavaksi. Huomiomekanismi kiinnittää joihinkin 

sanoihin enemmän huomiota kuin toisiin, ja nämä sanat voivat olla missä tahansa kohtaa 

virkettä (Bahdanau 2015, 6), joten virkkeen kääntäminen ei välttämättä ala sen ensimmäisestä 

sanasta ja jatku siitä toiseen sanaan. Kun huomiomekanismi on valinnut ensimmäisen 

käännettävän sanan, se etsii seuraavaksi sanan, joka on tämän ensimmäisen sanan kääntämisen 

kannalta kaikkein olennaisin (Nieminen 2020). Näin konekäännin käy koko virkkeen läpi ja 

pyrkii päättelemään, mitkä kohdekieliset sanat esiintyisivät kyseisen virkkeen käännöksessä 

todennäköisimmin yhdessä. 

2.2.2 Googlen konekäännösteknologia 

Googlen kehitystyö konekääntämisen alalla on olennaista tämän tutkielman kannalta, sillä 

Google omistaa YouTuben, joten Googlen voidaan olettaa kehittäneen YouTubessa toimivat 
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konekääntimet (muut tätä oletusta tukevat perustelut löytyvät luvusta luvussa 4.1). Kenties 

tunnetuin Googlen konekääntämiseen liittyvä tuote on Google Kääntäjä. Google Kääntäjä on 

Googlen omistama ja kehittämä konekäännin, joka julkaistiin vuonna 2006 (Turovsky 2016b). 

Se oli tilastollinen konekäännin kehityskaarensa ensimmäiset kymmenen vuotta, kunnes 

Google ilmoitti alkavansa käyttää neuroverkkokääntämistä vuoden 2016 lopulla parantaakseen 

Google Kääntäjän käännösten laatua (Turovsky 2016a). Aluksi neuroverkkokääntäminen toimi 

vain kahdeksalla kieliparilla (mp.), mutta nykyään Google Kääntäjä käyttää 

neuroverkkokääntämistä kaikkien muiden kielten paitsi latinan kääntämiseen (Google s.d.). 

Helmikuun 2020 päivityksestä lähtien Google Kääntäjässä on ollut valittavana käännettäväksi 

108 kieltä (Caswell 2020). Se kääntää käyttämällä aiemmin mainittua Transformer-

neuroverkkoarkkitehtuuria (Caswell & Liang 2020).  

Google Kääntäjä on hyvin suosittu konekäännin ja sitä voi käyttää ilmaiseksi sekä selaimella 

että sen omassa sovelluksessa. Sen suosiosta kertovat tämän sovelluksen latauskerrat sekä 

kääntimen päivittäin kääntämät tekstimäärät. Google Kääntäjä -sovellus julkaistiin 

älypuhelimille tammikuussa 2010, ja maaliskuussa 2021 sitä oli ladattu yli miljardi kertaa 

(Pitman 2021). Vuonna 2016 Google Kääntäjällä käännettiin Googlen mukaan yli sata miljardia 

sanaa joka päivä (Turovsky 2016b). Google Kääntäjä tarjoaa käyttäjilleen useita eri 

vaihtoehtoja kääntämiseen. Sille voi antaa tekstiä käännettäväksi kirjoittamalla sitä 

tekstikenttään näppäimistöllä tai piirtämällä tekstiä sormella, tai sille voi lausua käännettävät 

sanat ääneen, ja se pystyy myös kääntämään kuvassa olevaa tai puhelimen kamerassa näkyvää 

tekstiä (Google s.d.). Kaikki nämä toiminnot eivät tosin toimi kaikilla kielillä (mp.). Näiden 

toimintojen lisäksi siinä on tunnista kieli -toiminto, joka pyrkii tunnistamaan käännettävän 

kielen automaattisesti, jos käyttäjä ei tunnista sitä itse. 

2.2.3 Neuroverkkokääntämisen edut ja haitat 

Neuroverkkokääntämisellä on useita etuja verrattuna sääntöpohjaiseen ja tilastolliseen 

konekääntämiseen. Sen merkittävä etu on huomiomekanismi, jonka ansiosta se pystyy 

kääntäessään huomiomaan kontekstin paremmin kuin muut konekääntämisen muodot 

(Nieminen 2020). Tällainen keino kontekstin huomioimiseen puuttuu tilastollisilta kääntimiltä, 

jotka valitsevat käännösvaihtoehdon sen perusteella, mikä vaihtoehdoista esiintyy niille 

syötetyissä korpuksissa useimmin, ja se puuttuu myös sääntöpohjaisilta konekääntimiltä, jotka 

perustavat käännösvalintansa sanakirjoihin ja kielioppisääntöihin. Neuroverkkokääntimien 
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toinen merkittävä etu on se, että niille on helppoa oppia kielen yleiset ilmiöt kuten kielioppi ja 

syntaksi eli tavat, joilla sanat rakennetaan kielessä lauseiksi (mp.). Tilastollisten 

konekääntimien on havaittu kääntävän parhaiten silloin, kun käännettävillä kielillä on yhteinen 

alkuperä ja niillä on paljon yhteistä, ja niiden tuottamien käännösten laatu laskee silloin, kun 

käännettävät kielet ovat keskenään hyvin erilaisia (Poibeau 2017, 110). 

Neuroverkkokääntimillä ei ole tällaista ongelmaa, kunhan opetusmateriaalia on riittävästi. 

Myös syväoppiminen tuo neuroverkkokääntämiselle etuja etenkin sääntöpohjaiseen 

konekääntämiseen verrattuna. Sääntöpohjaisten konekääntimien heikkous on se, että niiden 

ylläpitäminen on hankalaa, koska ne voivat oppia tuhansia kielioppisääntöjä (mts. 40), ja nämä 

kielioppisäännöt pitää opettaa niille yksitellen. Neuroverkkokääntimet taas eivät vaadi juuri 

lainkaan tällaista ylläpitoa, koska ne pystyvät oppimaan kielten piirteitä itsenäisesti niille 

syötetyn datan avulla (mts. 122). 

Neuroverkkokääntimien suurimmat ongelmat liittyvät semantiikkaan eli merkitysoppiin, jota 

ne eivät pysty ymmärtämään (Nieminen 2020). Koska neuroverkkokääntimet eivät ymmärrä 

sanojen merkityksiä, monitulkintaiset ilmaisut voivat olla niille vaikeita kääntää. Tällaisia 

ilmauksia ovat esimerkiksi synonyymit ja idiomit. Synonyymeistä niille tuottavat hankaluuksia 

homonyymit eli sanat, joilla on sama kirjoitusasu mutta eri merkitys. Jos Google Kääntäjälle 

antaa käännettäväksi virkkeen don’t forget to tip the server, se tuottaa käännöksen älä unohda 

vinkata palvelimelle, koska sillä ei ole keinoa selvittää, tarkoittaako tip vinkkaamista vai tipin 

antamista ja viittaako server palvelimeen vai tarjoilijaan. Ihminen sen sijaan pystyisi 

päättelemään, kummasta sanasta tämän virkkeen kohdalla on kyse. Idiomit puolestaan tuottavat 

neuroverkkokääntimille hankaluuksia siksi, etteivät ne pysty ymmärtämään kielikuvia ja ne 

tulkitsevat idiomit sen vuoksi kirjaimellisesti. Jos Google Kääntäjälle syöttää virkkeen I don’t 

think I would have the stomach for skydiving, se antaa käännökseksi en usko, että minulla olisi 

mahassa laskuvarjohyppyjä, koska se ei ymmärrä, ettei tässä tapauksessa puhuta 

kirjaimellisesti mahasta vaan uskalluksen puutteesta. Ihminen puolestaan voi tunnistaa idiomin 

ja kääntää sen oikein. 

Neuroverkkokääntimien muita heikkouksia ovat pitkien virkkeiden kääntäminen sekä kielten 

harvinaisten piirteiden oppiminen (Nieminen 2020). Pitkien virkkeiden kääntäminen on 

neuroverkkokääntimille vaikeaa, koska pitkään virkkeeseen mahtuu paljon erilaisia kielen 

piirteitä, jotka voivat viedä konekääntimen käännöstä useaan eri suuntaan, ja jos konekäännin 

alkaa kääntää virkettä väärin, se ei enää pysty palaamaan taaksepäin ja korjaamaan virheitään 
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(mp.). Kielten harvinaisiin piirteisiin liittyvät heikkoudet puolestaan johtuvat yksinkertaisesti 

siitä, että harvinaiset piirteet eivät esiinny neuroverkkokääntimien kouluttamiseen käytetyissä 

korpuksissa tarpeeksi usein, että käännin oppisi kääntämään ne luotettavasti. Tällaisten 

ongelmien ja semanttisen tietämyksen puutteen takia neuroverkkokääntämistä ei voida pitää 

ihmiskääntäjän tasoisena, vaikka joissakin WMT-konferenssien arviointitapahtumissa jotkin 

neuroverkkokääntimet ovat saaneet käännöksistään jopa enemmän pisteitä kuin ihmiskääntäjät 

(Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). 

2.3 Yhteenveto konekääntämisestä 

Konekääntäminen tarkoittaa tietokoneohjelman eli konekääntimen suorittamaa kääntämistä, ja 

sen käyttäminen ammattikääntäjän työkaluna on melko yleistä (Gaspari ym. 2015, 346). 

Konekääntämisen tärkeimpiä muotoja on kolme, ja ne ovat sääntöpohjainen konekääntäminen, 

tilastollinen konekääntäminen ja neuroverkkokääntäminen. Sääntöpohjaisten konekäänninten 

toiminta perustuu kaksikielisiin sanakirjoihin ja kielioppisääntöihin (Poibeau 2017, 40), ja 

tilastolliset konekääntimet taas kääntävät kaksikielisten korpusten avulla, joiden avulla ne 

valitsevat sanoille todennäköisimmin oikean käännösvaihtoehdon (mts. 98–99). 

Neuroverkkokääntäminen on tämän tutkielman kannalta olennaisin konekääntämisen muoto, ja 

siinä kääntäminen perustuu kaksikielisillä korpuksilla koulutettaviin neuroverkkoihin 

(Nieminen 2020). Viime vuosien WMT-konferenssien arviointitapahtumien mukaan tällä 

hetkellä parhaita konekääntimiä ovat neuroverkkokääntimet, jotka perustuvat Googlella 

kehitettyyn Transformer-arkkitehtuuriin (Bojar ym. 2018, Barrault ym. 2019, Barrault ym. 

2020). Myös tämän tutkielman aineisto on hyvin todennäköisesti käännetty tällaisella 

konekääntimellä. 

Neuroverkkokääntimet pystyvät tuottamaan muita konekääntimiä laadukkaampia käännöksiä, 

koska ne hyödyntävät kääntämisessä huomiomekanismia. Neuroverkkokääntimet pystyvät 

huomiomekanismin avulla kohdistamaan huomionsa käännettävän virkkeen tiettyihin sanoihin 

ja hyödyntämään niiden käännösvaihtoehtoja muiden sanojen kääntämisessä (Bahdanau 2015, 

4). Yhden sanan käännösvaihtoehtojen hyödyntäminen toisen sanan kääntämisessä tarkoittaa 

sitä, että neuroverkkokääntimet voivat päätellä, mitkä käännökset sopisivat parhaiten yhteen ja 

näin ottaa kontekstin huomioon kääntäessään. Toinen neuroverkkokääntimien etu on se, että 

niiden on helppoa oppia kielissä usein toistuvat piirteet, kuten kielioppi, ja ne myös oppivat ne 

itsenäisesti niille syötetyn datan perusteella (Nieminen 2020). Vaikka neuroverkkokääntimillä 
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on huomattavia etuja muihin konekääntämisen muotoihin verrattuna ja parhaat konekääntimet 

ovat tämän tutkielman julkaisuhetkellä neuroverkkokääntimiä, niillä on kuitenkin myös omat 

heikkoutensa varsinkin ihmiskääntäjiin verrattuna. Niiden heikkouksiin kuuluvat semanttisen 

tietämyksen puute sekä pitkien virkkeiden kääntämisen hankaluus ja kielten harvinaisten 

piirteiden oppimisen vaikeus (Nieminen 2020). Näiden heikkouksien vuoksi 

neuroverkkokääntimet eivät ole ihmisen tasoisia kääntäjiä, vaikka joskus 

neuroverkkokääntimien on jopa arvioitu suoriutuneen käännöstehtävistä ihmiskääntäjää 

paremmin (Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). Niemisen (2020) mukaan 

neuroverkkokääntimet voivat lisätä kääntäjän työskentelytehokkuutta korkeintaan 10–20 %, eli 

ne eivät ole vielä sillä tasolla, että ne voisivat korvata ihmiskääntäjän. 
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3 KONEKÄÄNNÖSTEN ARVIOINTI 

Konekääntimien tekemiä käännöksiä voi arvioida joko manuaalisesti tai automaattisesti. 

Manuaalinen arviointi tarkoittaa sitä, että käännökset arvioi ihminen tai joukko ihmisiä, kun 

taas automaattisessa arvioinnissa käännökset arvioidaan automaattisesti siihen tarkoitettujen 

algoritmien tai tietokoneohjelmien avulla. Käsittelen tässä luvussa erilaisia manuaalisia ja 

automaattisia arviointimenetelmiä sekä niiden etuja ja haittoja. 

3.1 Manuaalinen arviointi 

3.1.1 Manuaalisia arviointimenetelmiä 

Manuaalisen arvioinnin toteuttamiseen on monia vaihtoehtoja. Arvioijina voidaan käyttää 

kääntämisen asiantuntijoita tai maallikkoja, jotka voivat suorittaa arviointia yksi- tai 

kaksikielisenä. Arvioinnissa voidaan käyttää useita erilaisia arviointikriteerejä, ja 

konekäännöksiä arvioidaan aina virke kerrallaan. Yleisimpiä manuaalisen arvioinnin 

arviointikriteerejä ovat merkityksen välittyminen (adequacy) ja sujuvuus (fluency), joista 

arvioija antaa käännöksille numeroarvosanan jonkin arvoasteikon mukaan (Koehn 2010, 218). 

Yleensä nämä kriteerit määritellään siten, että merkityksen välittymistä arvioidaan 

tarkastelemalla käännöksen kykyä välittää lähdetekstin viesti kohdekielellä, ja sujuvuuden 

arvioinnissa tarkastellaan, kuinka hyvin käännös noudattaa kohdekielen kielioppisääntöjä ja 

normeja (Castilho ym. 2018, 18). Sujuvuuden arvioinnissa tarkastellaan ainoastaan käännöstä 

ja sen kieltä, eikä siihen vaikuta se, onko alkuperäisen virkkeen viesti käännetty onnistuneesti. 

Sen sijaan sujuvuuden arviointiin vaikuttavat muun muassa käännöksen kielen idiomaattisuus 

sekä kieliopillinen korrektius. Reeder (2004) tutki sujuvuutta pyytämällä ihmisiä arvaamaan, 

onko jokin käännös ihmisen vai konekääntimen kääntämä, ja hän huomasi, että tietyt virheet 

vaikuttavat sujuvuuden arvioimiseen enemmän kuin muut. Hänen tutkimustulostensa mukaan 

sujuvuuteen vaikuttavat kielteisimmin kääntämättä jätetyt sanat, väärässä muodossa olevat 

pronominit, väärin käännetyt prepositiot sekä välimerkkivirheet (mts. 232). 

Muita mahdollisia arviointikriteerejä ovat luettavuus (readability), ymmärrettävyys 

(comprehensibility), hyväksyttävyys (acceptability) ja käyttökelpoisuus (usability). Luettavuus 

ja ymmärrettävyys voidaan määritellä useilla eri tavoilla, mutta Doherty (2012, 16) erottaa ne 
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toisistaan niin, että hän rajaa luettavuuden määritelmän tarkoittamaan sitä kuinka helppo tekstiä 

on ymmärtää sen ominaisuuksien takia. Se on siis täysin sidottu tekstiin ja sen ominaisuuksiin, 

kuten sen sanojen tai virkkeiden pituuksiin, eikä se vaihtele lukijoiden välillä. 

Ymmärrettävyyden hän taas määrittelee niin, että se tarkoittaa sitä, kuinka helppo kunkin 

lukijan on ymmärtää tekstiä, eli se on sidottu lukijaan ja vaihtelee jokaisen lukijan välillä (mp.). 

Näitä molempia voidaan käyttää sekä lähde- että kohdetekstin arvioimiseen, mutta kohdetekstin 

arvioiminen on näistä kahdesta yleisempää, ja arvioinnissa voidaan hyödyntää käännösten 

käyttäjiä (Castilho ym. 2018, 19). Myös hyväksyttävyydellä on useita eri määritelmiä, mutta 

van Slypen (1979, 92) alkuperäinen määritelmä siitä on, että se on arvioijan omakohtainen 

näkemys siitä, kuinka hyväksyttävä konekääntimen käännös on sen lopulliselle käyttäjälle. 

Käännöksen hyväksyttävyyden voi selvittää ainoastaan käyttämällä arvioijana tätä käyttäjää ja 

kysymällä hänen mielipidettään (mts. 13). Käyttökelpoisuus puolestaan viittaa siihen, kuinka 

hyvin jokin tuote – tässä tapauksessa konekäännös – sopii käyttötarkoitukseensa ja kuinka 

tyytyväisiä sen käyttäjät ovat sen toimintaan (ISO 9241-11). 

Konekääntimien käännöksiä voidaan arvioida myös laittamalla ne paremmuusjärjestykseen, 

jolloin niille ei tarvitse antaa pisteitä ollenkaan. Tähän vaaditaan useita eri käännöksiä samasta 

virkkeestä, joten paremmuusjärjestystä käytetään silloin, kun vertaillaan eri konekääntimiä 

keskenään. Tällainen tilanne voi olla esimerkiksi WMT-konferensseissa, joissa järjestetyissä 

arviointitapahtumissa on suuret määrät vertailtavia konekääntimiä ja niiden käännöksiä, ja 

tällaisissa tapauksissa paremmuusjärjestyksellä saadaan melko nopeasti helposti tulkittavia 

tuloksia (Castilho ym. 2018, 21). Koehnin (2010, 220) mukaan arvioijat ovat tätä tapaa 

käyttäessään johdonmukaisempia kuin silloin, kun he antavat käännöksille arvosanoja 

merkityksen välittymisestä ja sujuvuudesta. 

Kuten aiemmin todettiin, manuaalisen arvioinnin voi suorittaa joko käännösalan asiantuntija tai 

maallikko. Yleensä ajatellaan, että asiantuntijoiden arviot ovat maallikoiden arvioita 

luotettavampia, ja siksi heitä käytetään arvioijina konekääntämisen alalla, vaikka joskus myös 

hyödynnetään maallikkojen arvioita, jotka on kerätty joukkoistamalla eli pyytämällä arvioijiksi 

vapaaehtoisia (Castilho ym. 2018, 23). Tutkijat puolestaan käyttävät usein arvioijina 

opiskelijoita tai muita vapaaehtoisia, koska se on halvempaa kuin ammattiarvioijien 

palkkaaminen (Doherty 2017, 10). Arvioijien erilaiset taustat ja mielipiteet sekä heidän 

kielitaitonsa voivat kaikki vaikuttaa siihen, millaisia tuloksia heidän arvioillaan saadaan (mts. 

11). Arvioijien kielitaito voi myös vaikuttaa siihen, millaista arviointia he voivat tehdä, sillä 
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oletuksena on, että esimerkiksi merkityksen välittyminen vaatii kahden kielen osaamista 

(Castilho ym. 2018, 23), koska arvioijan on ymmärrettävä sekä lähdetekstin kieltä että 

konekääntimen käännösten kieltä. Toisaalta Graham ja hänen kollegansa (Graham ym. 2017) 

tekivät manuaalisen arvioinnin joukkoistamisesta tutkimuksen, jossa sekä merkityksen 

välittyminen että sujuvuus arvioitiin yksikielisenä, joten merkityksen välittymisenkin arviointi 

on mahdollista toteuttaa yksikielisenä. 

3.1.2 Manuaalisen arvioinnin edut 

Yksi manuaalisen arvioinnin hyödyistä on se, että ihmisarvioijat pystyvät analysoimaan ja 

tunnistamaan erilaisia virhetyyppejä (Castilho ym. 2018, 25). Automaattiseen arviointiin 

tarkoitetut algoritmit ja tietokoneohjelmat pystyvät osoittamaan, missä konekäännin on tehnyt 

virheen, mutta ne eivät osaa eritellä, onko kyseessä esimerkiksi kielioppivirhe vai 

yhdyssanavirhe. Ihminen sen sijaan pystyy tähän ja voi lisäksi vielä pohtia, miksi konekäännin 

on tehnyt tällaisen virheen. Ihmisarvioija osaa myös huomioida sen, että yhden asian voi sanoa 

monella eri tapaa, ja samalle virkkeelle voi olla useita keskenään yhtä hyviä käännöksiä. 

Automaattisten arviointityökalujen arviot perustuvat siihen, että ne vertailevat konekääntimen 

käännöksiä ihmisen tekemiin käännöksiin (mp.), eivätkä ne siksi pysty huomioimaan muita 

hyviä vaihtoehtoja niille annetun vertailukohdan ulkopuolelta. Tiivistettynä voidaan sanoa, että 

ihmisarvioija voi pystyä syväluotaavampaan ja yksityiskohtaisempaan analyysiin kuin 

automaattinen arviointityökalu. 

Manuaalisen arvioinnin hyötyihin kuuluu myös se, että se voidaan toteuttaa joukkoistamalla. 

Joukkoistaminen tarkoittaa sitä, että jokin asia (tässä tapauksessa konekäännösten manuaalinen 

arviointi) annetaan tehtäväksi laajalle joukolle vapaaehtoisia (Tieteen termipankki 2021b). 

Joukkoistamista ovat kokeilleet onnistuneesti muun muassa Graham ja hänen kollegansa (2017) 

sekä Callison-Burch (2009), ja molemmissa tutkimuksissa hyödynnettiin Amazonin 

Mechanical Turk -palvelua. Graham ja hänen kollegansa käyttivät tutkimuksessaan käännöksiä 

kielipareilla englanti-espanja ja espanja-englanti, ja he saivat niistä Mechanical Turk -palvelun 

kautta 62 000 arviota sujuvuudesta ja 82 000 arviota merkityksen välittymisestä (Graham ym. 

2017, 17–18). Nämä arviot maksoivat noin 40 Yhdysvaltain dollaria jokaista konekäännintä, 

kieliparia ja arviointikriteeriä kohden (mts. 26). He varmistivat arvioijien luotettavuuden 

matemaattisella laskutoimituksella (mts. 14), mutta on huomionarvoista, että arviointi 

suoritettiin yksikielisenä, eli merkityksen välittymistä ei arvioitu vertaamalla konekääntimen 
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käännöstä lähdetekstiin vaan vertaamalla konekääntimen käännöstä lähdetekstistä tehtyyn 

käännökseen. Callison-Burch (2009, 287) puolestaan keräsi samasta palvelusta lähes tuhat 

käännösarviota kieliparilla saksa-englanti, ja nämä arviot maksoivat yhteensä 9,75 

Yhdysvaltain dollaria. Hän myös vertasi näitä arvioita asiantuntijoiden arvioihin samoista 

käännöksistä ja totesi niiden olevan yhtä luotettavia (mts. 289). Näiden tulosten perusteella 

joukkoistamalla voi siis saada suuria määriä luotettavia arvioita konekäännöksistä halpaan 

hintaan. 

3.1.3 Manuaalisen arvioinnin haitat 

Manuaaliseen arviointiin liittyy kaksi merkittävää haittaa: käännösten arvioiminen on hidasta, 

koska se tehdään virke kerrallaan, ja jos arvioijille maksetaan siitä palkkaa, se on myös kallista 

(Koehn 2010, 222). Erityisesti kahta kieltä osaavien arvioijien palkkaaminen nostaa arvioinnin 

kustannuksia (mts. 220). Yksi ihminen ei aina riitä arvioimaan käännöksiä, sillä silloin arvio on 

pelkästään hänen subjektiivinen näkemyksensä niistä, joten usein on palkattava monta 

arvioijaa. Lisäksi tutkittavien käännösten aineiston tulisi olla laaja, jotta arvioinnin tulokset 

olisivat mahdollisimman luotettavat (mts. 221). Kun useille arvioijille on maksettava laajojen 

käännösaineistojen arvioimisesta, kasvavat kustannukset nopeasti suuriksi. Tästä syystä 

erityisesti konekääntämisen tutkijoilla ei ole varaa palkata arvioijiksi ammattilaisia, vaan 

tutkimuksissa käytetään arvioijina usein opiskelijoita, muita tutkijoita tai Internetistä löytyviä 

vapaaehtoisia ryhmiä (Doherty 2017, 10). Manuaalisen arvioinnin toteuttamisesta voi siis 

joutua tinkimään resurssipulan takia. 

Joukkoistaminen, jolla voisi ratkaista nämä hitauden ja korkeiden kustannusten aiheuttamat 

ongelmat, ei ole välttämättä mahdollista kaikilla kielipareilla. Aiemmin mainitut Graham ja 

hänen kollegansa (Graham ym. 2017) tutkivat joukkoistamista kielipareilla englanti-espanja ja 

espanja-englanti, ja näistä kielistä molemmat kuuluvat maailman puhutuimpien kielten 

joukkoon. Jos arvioita tarvittaisiin kielipareille suomi-ruotsi ja ruotsi-suomi, voisi olla vaikeaa 

löytää yhtä paljon vapaaehtoisia arvioijia, koska näillä kielillä on huomattavasti vähemmän 

puhujia kuin englannilla ja espanjalla. Sama pätee myös Callison-Burchin (2009) 

joukkoistamistutkimuksen kielipariin saksa-englanti. Kielipari sekä ajalliset ja rahalliset 

resurssit kaikki vaikuttavat siihen, kuinka hyvin manuaalinen arviointi voidaan toteuttaa. 
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Manuaalisessa arvioinnissa voi myös ilmetä luotettavuuteen ja epäjohdonmukaisuuteen 

liittyviä ongelmia. Ihanteellinen arviointi olisi sellainen, jossa kaikki samaa 

arviointimenetelmää käyttävät arvioijat antaisivat samoille käännöksille aina saman arvosanan 

ja myös kaikki arvioidut osat olisivat keskenään johdonmukaisia (Koehn 2010, 221). Tällainen 

tilanne on kuitenkin vaikea saavuttaa käytännössä, koska arvioijat eivät välttämättä käytä 

arviointikriteerejä johdonmukaisesti koko arvioinnin läpi, ja heillä voi olla erilaisia näkemyksiä 

siitä, miten arviointikriteerejä tulisi soveltaa arviointiin käytännössä (mts. 219). Jos näitä 

seikkoja ei huomioida arvioinnissa, arvioinnin luotettavuus kärsii. Tätä luotettavuutta voidaan 

kasvattaa laskemalla matemaattisten kaavojen avulla, kuinka paljon arvioijat olivat keskenään 

samaa mieltä. Arvioijien luotettavuuden laskemiseen voidaan käyttää useita eri metodeja 

riippuen siitä, millainen aineisto on kyseessä, mutta yleisiä siihen käytettäviä kaavoja ovat 

esimerkiksi Cohenin kappa ja Spearmanin korrelaatiokerroin (Doherty 2017, 10). 

Luotettavuuden mittaamiseen riittää yksi henkilö, joten siihen ei välttämättä tarvitse palkata 

ketään, mutta siihen menee aikaa, joten se voi pidentää manuaalisen arvioinnin kestoa 

entisestään. 

3.2 Automaattinen arviointi 

3.2.1 Automaattisia arviointimenetelmiä 

Automaattisessa arvioinnissa konekääntimen käännökset arvioidaan käyttämällä siihen tehtyä 

arviointitapaa, joka voi olla esimerkiksi algoritmi tai tietokoneohjelma. Tällaisia arviointitapoja 

on useita, mutta konekääntämisen tutkimuksessa niistä suosituin on algoritmi nimeltä Bilingual 

Evaluation Understudy eli BLEU (Castilho ym. 2018, 26). BLEU on ohjelmoitu toimimaan 

siten, että se vertaa konekääntimen käännöksiä yhteen tai useampaan ihmiskääntäjän 

käännökseen ja antaa konekääntimen käännöksille pisteitä sen mukaan, kuinka paljon samaa 

siinä ja ihmiskääntäjän käännöksessä on: mitä enemmän yhtäläisyyksiä niissä on, sitä 

korkeammat pisteet konekääntimen käännös saa eli sitä laadukkaampi se BLEU:n mielestä on 

(Papineni ym. 2002, 311). BLEU ei tallenna vertailukohtina käytettäviä ihmiskääntäjän 

käännöksiä, joten sen käyttäjän on hankittava sekä ihmiskääntäjän että konekääntimen 

käännökset itse jokaista arviota varten. BLEU painottaa arvioissaan tarkkuutta (precision) (mts. 

312). Tarkkuus tarkoittaa konekääntämisessä sitä, että ensin lasketaan, kuinka monta sanaa 

vertailukohtana toimivassa käännöksessä on, ja sitten katsotaan, kuinka monta näistä sanoista 
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konekäännin on kääntänyt oikein käännöksessään (Koehn 2010, 223). BLEU:n kehittäjät ovat 

hieman muokanneet tarkkuuden laskentatapaa, jotta se sopisi sen yleistä käyttötarkoitusta 

paremmin konekäännösten arviointiin ja jotta BLEU ei antaisi hyvää tulosta tarkkuudesta 

huonolle käännökselle (Papineni ym. 2002, 312). BLEU:n kehittäjien mukaan BLEU:n arviot 

vastaavat hyvin ihmisarvioijien arvioita (mts. 317), mikä tarkoittaa sitä, että BLEU:n pitäisi 

antaa samasta käännöksestä usein sama arvosana kuin minkä ihmisarvioija antaisi. 

BLEU:n lisäksi muita suosittuja automaattisia arviointityökaluja ovat METEOR (Banerjee & 

Lavie 2005) ja Translation Edit Rate eli TER (Snover & Dorr 2006). BLEU:n tavoin nämäkin 

arviointityökalut vertailevat konekääntimien käännöksiä ihmiskääntäjien käännöksiin ja 

arvioivat niiden laatua sen perusteella, mutta METEOR:in ja TER:in arviointitavat ovat sekä 

keskenään erilaisia että erilaisia kuin BLEU:n arviointitapa. METEOR vertaa konekääntimen 

käännöstä ihmiskääntäjän käännökseen ja etsii niistä samoja sanoja, joiksi se osaa laskea sen 

kehittäjien mukaan sekä synonyymit että saman sanan eri taivutetut muodot (Banerjee & Lavie 

2005, 66). METEOR:illa on se olennainen ero BLEU:n kanssa, että METEOR painottaa 

arvioissaan saantia (recall) ja BLEU taas tarkkuutta. Saanti tarkoittaa sitä, ettei arvioinnissa 

ainoastaan keskitytä tarkastelemaan konekääntimen oikein kääntämien sanojen määrää, vaan 

vertailukohdasta katsotaan kuinka monta sanaa konekääntimen käännöksessä pitäisi olla, jotta 

se olisi mahdollisimman lähellä tätä vertailukohtaa, ja sitten lasketaan kuinka monta näistä 

sanoista konekäännin kääntää oikein käännöksessään (Koehn 2010, 223). Käytännössä tämä 

tarkoittaa sitä, että jos englanninkielisessä virkkeessä on kahdeksan sanaa ja sen 

suomenkielisessä käännöksessä pitäisi olla neljä sanaa, silloin lasketaan kuinka monta näistä 

neljästä sanasta konekäännin kääntää oikein, ja näin tehdään riippumatta siitä onko 

konekääntimen käännöksessä neljä sanaa vai ei. BLEU ei ota saantia huomioon siksi, että se 

voi käyttää vertailukohtina useita käännöksiä, mutta se pyrkii kompensoimaan saannin puutetta 

vähentämällä pisteitä vertailukohtaa lyhyemmiltä käännöksiltä (Papineni ym. 2002, 314–315). 

TER puolestaan eroaa vielä METEOR:ia enemmän BLEU:sta, sillä se arvioi käännökset 

nimensä mukaisesti sen perusteella, kuinka paljon ihmisen tekemää editointia ne vaatisivat 

ollakseen identtisiä sen käännöksen kanssa, johon niitä verrataan (Snover & Dorr 2006, 223). 

Se on ohjelmoitu laskemaan ensin, kuinka monta lisäystä, poistoa tai vaihtoa käännös vaatisi ja 

sitten laskemaan lopun editointimäärän, ja se osaa kehittäjiensä mukaan käyttää näihin 

molempiin mahdollisimman optimaalisia vaihtoehtoja (mts. 225). 
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METEOR:in ja TER:in puolestapuhujat kertovat, että heidän tutkimustuloksensa osoittavat 

heidän automaattisten arviointityökalujensa vastaavan hyvin ihmisten arvioita ja olevan siksi 

muita automaattisia arviointityökaluja luotettavampia. Lavien ja Agarwalin (2007, 228) 

mukaan METEOR vastaa ihmisten arvioita paremmin kuin BLEU, ja METEOR itseasiassa 

kehitettiinkin korjaamaan BLEU:ssa havaittuja heikkouksia (Banerjee & Lavie 2005, 66). 

Snover ja Dorr (2006, 223) taas kertovat TER:in vastaavan heidän tulostensa perusteella 

ihmisten arvioita paremmin kuin METEOR sekä yhtä hyvin ja joissakin tapauksissa paremmin 

kuin BLEU. Vaikka BLEU:lla on havaittu olevan puutteita, se on silti suosituin tapa suorittaa 

automaattinen arviointi (Doherty 2017, 4). Tämä osoittaa, ettei konekääntämisen alalla ole 

yksimielisyyttä siitä, mikä on paras automaattinen arviointitapa konekäännösten arviointiin. 

Keskityn tässä luvussa käsittelemään BLEU-algoritmia sekä sen etuja ja haittoja sen hallitsevan 

aseman vuoksi. 

3.2.2 Automaattisen arvioinnin edut 

Automaattisen arvioinnin edut ovat päinvastaiset kuin manuaalisen arvioinnin haitat. Se on 

halpaa, nopeaa ja helppoa (Banerjee & Lavie 2005, 65). Automaattisen arvioinnin tekemiseen 

riittää yksi ihminen, joten esimerkiksi tutkija voi tarvittaessa tehdä koko arvioinnin itse ilman, 

että hänen tarvitsee palkata tai pyytää jotakuta muuta arvioijaksi. Koska arvioinnin voi tehdä 

yksinään ja sen tekeminen on nopeaa, arvioinnin kustannukset pysyvät matalina. Itse 

arviointialgoritmin käyttämisestä ei välttämättä tarvitse maksaa mitään, sillä BLEU-pisteitä voi 

laskea ilmaiseksi Internetissä. Esimerkiksi Tilde Custom Machine Translationin (s.d.) 

verkkosivuilla on BLEU-laskuri, jota kuka tahansa voi käyttää ilmaiseksi syöttämällä laskuriin 

omat käännöstiedostonsa. Laskuri antaa tulokset sekunneissa, joten eniten aikaa 

automaattisessa arvioinnissa menee vertailukohtina toimivien käännösten luomiseen tai 

hankkimiseen sekä tekstitiedostojen muotoilemiseen niin, että laskuri osaa lukea niitä. 

Kun automaattisen arvioinnin tulokset ovat valmiit, ne eivät vaadi lisäkäsittelyä, toisin kuin 

ihmisarvioijien arviot, joista pitää tarkistaa arvioijien keskinäinen yhtäpitävyys. BLEU antaa 

arvioinnin tulokset väliltä 0–1 (Papineni ym. 2002, 315), joten sen antamia tuloksia on helppo 

tulkita ja niitä voi tulkita sellaisenaan. Tuloksista voi myös havaita nopeasti, onko tulos parempi 

vai huonompi kuin edellisellä arviointikerralla tai toiseen konekääntimeen verrattuna. 

Automaattisen arvioinnin tuloksiin kuuluu myös se etu, että niitä pidetään objektiivisina 

(Castilho ym. 2018, 25). Automaattinen arviointityökalu arvioi jokaisen virkkeen aina samoin 
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perustein, toisin kuin ihmisarvioija, joka saattaa olla arvioinneissaan epäjohdonmukainen ja 

muuttaa kriteerejään arvioinnin aikana. Ihmisarvioijilla voi olla myös eriäviä mielipiteitä 

arvioinnin toteuttamisesta ja heidän arvionsa saattavat muuttua, jos ne tehdään uudelleen eri 

ajankohtana, kun taas automaattiset arviointikeinot pysyvät johdonmukaisina jokaisella 

arviointikerralla. On tosin todettava, että automaattisen arvioinninkaan tulokset eivät ole aivan 

täysin objektiivisia, sillä ne perustuvat ihmiskääntäjän ja konekääntimen käännösten vertailuun, 

ja ihmiskääntäjän käännös on tämän kääntäjän omakohtainen näkemys parhaasta tavasta 

kääntää kyseessä oleva virke. 

3.2.3 Automaattisen arvioinnin haitat 

Toisin kuin ihmisarvioijat, automaattiset arviointikeinot eivät ole vielä niin kehittyneitä, että ne 

osaisivat arvioida käännösten kielen sujuvuutta tai niiden kykyä välittää lähdetekstin merkitystä 

(Doherty 2017, 4). Tämä tarkoittaa sitä, että niiden tekemä arviointi rajoittuu konekääntimien 

ja ihmisten tekemien käännösten vertailuun ja niillä ei ole ihmisen kykyä nähdä muita hyviä 

ratkaisuja niille annetun vertailukohdan ulkopuolelta, mikä on merkittävä haitta BLEU:n ja sen 

kaltaisten algoritmien käyttämisessä. BLEU:n kehittäjien mukaan konekääntimen käännöksen 

tulee olla ihmiskääntäjän käännöksen kanssa yhtä pitkä sekä käyttää samoja sanoja ja samaa 

sanajärjestystä, jotta se saisi BLEU:lta korkeat pisteet (Papineni ym. 2002, 315), vaikka 

todellisuudessa yhden asian voi sanoa monilla eri tavoilla, jotka eivät välttämättä ole yhtään 

toistaan huonompia. BLEU:lle voi toki antaa vertailukohdiksi useita eri ihmiskääntäjän 

käännöksiä, mutta nekään eivät välttämättä sisällä kaikkia hyviä vaihtoehtoja, ja nämä 

käännökset saattavat myös olla huonolaatuisia. BLEU:n kehittäjät toteavatkin, että mitä 

enemmän käännöksiä BLEU:lle antaa vertailukohdiksi, sitä korkeammat pisteet konekääntimen 

käännökset saavat (mp.). 

Edellä mainittu automaattisen arvioinnin rajallisuuden haitta voi vaikuttaa arviointiin 

haitallisesti usealla tapaa. Koska BLEU on ohjelmoitu vähentämään konekääntimeltä pisteitä 

siitä, jos sen käännös ei käytä täysin samoja sanoja kuin ihmiskääntäjän käännös, BLEU voi 

tulkita esimerkiksi synonyymien käytön virheeksi (Koehn & Monz 2006, 109). Jos 

ihmiskääntäjä on valinnut englannin kielen sanalle mutt käännökseksi rakki ja konekäännin taas 

käännöksen piski, BLEU voi merkitä sen virheeksi, vaikka todellisuudessa molemmat 

käännökset ovat yhtä hyviä. Tällaisissa tilanteissa tarvittaisiin ihmisen kykyä ymmärtää 

semantiikkaa, joka puuttuu sekä BLEU:lta että konekääntimiltä. Lo ym. (2013, 375) 
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väittävätkin, että BLEU:n ja sen kaltaisten algoritmien hyödyntäminen konekääntimien 

kehityksessä johtaa semantiikkaan liittyviin virheisiin parhaimpienkin konekääntimien 

käännöksissä. Myös käännösten pituuseroista rankaiseminen voi johtaa hyvien käännösten 

rankaisemiseen, sillä esimerkiksi suomen kielessä lauseet minä menin uimaan ja menin uimaan 

ovat yhtä hyviä käännöksiä lauseelle I went swimming, vaikka näistä jälkimmäinen on yhden 

sanan lyhyempi kuin ensimmäinen. Ihmisarvioija ymmärtäisi tässäkin tilanteessa, että pelkkä 

pituusero ei tee konekääntimen käännöksestä ihmiskääntäjän käännöstä huonompaa. 

Kuten nämä asiat osoittavat, BLEU:n arviot eivät välttämättä ole täysin luotettavia. Vaikka 

BLEU:n kehittäjien mukaan sen arviot vastaavat hyvin ihmisten arvioita (Papineni ym. 2002, 

317), BLEU:n julkaisemisen jälkeen tehdyt tutkimukset osoittavat, ettei tämä aina pidä 

paikkaansa. Callison-Burch ja hänen kollegansa (Callison-Burch ym. 2009) vertailivat BLEU:n 

ja muiden automaattiseen arviointiin tarkoitettujen algoritmien ja tietokoneohjelmien arvioita 

ihmisten arvioihin selvittääkseen, kuinka hyvin ne vastaavat toisiaan. Heidän tulostensa 

mukaan BLEU:n ja sen eri versioiden arviot vastaavat ihmisten arvioita hyvin silloin, kun 

virkkeitä käännetään englannista johonkin muuhun kieleen, mutta huonosti silloin, kun 

virkkeitä käännetään muusta kielestä englantiin (mts. 15). Toisessa tutkimuksessa Callison-

Burch (2009, 289) vertaili asiantuntijoiden, maallikoiden ja BLEU:n arvioita toisiinsa, ja tässä 

tapauksessa asiantuntijoiden ja maallikoiden arviot vastasivat toisiaan hyvin, mutta BLEU:n 

arviot eivät vastanneet niistä kumpaakaan hyvin. Lisäksi aiemmin mainittujen Lavien ja 

Agarwalin (2007, 228) tutkimustulosten mukaan METEOR vastaa ihmisarvioijien arvioita 

BLEU:ta paremmin, ja myös Snover ja Dorr (2006, 223) saivat tuloksia, joiden mukaan TER 

on joissakin tapauksissa BLEU:ta parempi. BLEU:n arvioita ei siis voi pitää täysin luotettavina 

ja ihmisen arvioita vastaavina, mutta niitä voi käyttää suuntaa antavina arvioina siitä, kuinka 

hyvin konekääntimen käännökset vastaavat ihmiskääntäjän käännöksiä. 

3.3 Yhteenveto konekäännösten arvioinnista 

Sekä manuaalisella että automaattisella arvioinnilla on omat etunsa ja haittansa, jotka 

vaikuttavat siihen, kumpi niistä valitaan arviointimenetelmäksi. Manuaalisen arvioinnin 

hyötyjä ovat ihmisarvioijan kyky analysoida ja tunnistaa erilaisia virhetyyppejä (Castilho ym. 

2018, 25), minkä ansioista konekääntimen käännösten laadusta voi saada yksityiskohtaisen ja 

kattavan arvion. Manuaalinen arviointi voidaan suorittaa myös joukkoistamalla (Graham ym. 

2017, Callison-Burch 2009), jolloin voidaan saada suuria määriä luotettavia arvioita halpaan 
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hintaan. Sen haitat taas ovat, että se on yleensä hidasta ja kallista (Koehn 2010, 222), jos sitä ei 

voi toteuttaa joukkoistamalla esimerkiksi siksi, että arvioijiksi ei löydy riittävää määrää tiettyjä 

kieliä osaavia vapaaehtoisia. Ajalliset tai rahalliset rajoitteet voivat siis estää tai hankaloittaa 

manuaalisen arvioinnin toteuttamista. Automaattinen arviointi puolestaan on halpa, nopea ja 

helppo tapa suorittaa arviointi (Banerjee & Lavie 2005, 65), mutta se rajoittuu ihmiskääntäjien 

ja konekääntimien käännösten vertailuun (Castilho ym. 2018, 25) ja ei aina vastaa laadultaan 

ihmisten arvioita (Callison-Burch 2009, Callison-Burch ym. 2009, Lavie & Agarwal 2007, 

Snover & Dorr 2006). 

Manuaalisen ja automaattisen arvioinnin etujen ja haittojen vuoksi ne sopivat erilaisiin 

käyttötarkoituksiin konekääntämisen alalla. Manuaalinen arviointi on näistä kahdesta 

suositumpi tapa arvioida käännösten laatua. Dohertyn ja hänen kollegoidensa (Doherty ym. 

2013, 11) kyselytutkimuksessa käännös- ja lokalisaatioalalla työskentelevistä vastaajista 69 % 

kertoi käyttävänsä konekääntimien käännösten arvioimiseen manuaalista tapaa. Yleisin tapa 

suorittaa manuaalinen arviointi on antaa käännöksille arvosanoja niiden kyvystä välittää 

lähdetekstin merkitystä sekä niiden kielen sujuvuudesta (Koehn 2010, 218). Arvioijina 

käytetään konekääntimiä kehittävissä yrityksissä yleensä kääntämisen ammattilaisia, joiden 

arvioihin luotetaan eniten (Castilho ym. 2018, 23), ja konekääntämisen tutkimuksessa käytetään 

yleensä opiskelijoita, tutkijoita tai muita vapaaehtoisia rajallisen rahoituksen vuoksi (Doherty 

2017, 10). Automaattista arviointia puolestaan käytetään konekääntämisen alalla 

laadunarviointiin konekääntimien kehitysprosessin aikana, koska sen avulla voidaan havaita 

nopeasti, onko jokin muutos parantanut vai heikentänyt konekääntimen tuottamien käännösten 

laatua (Koehn 2010, 222). Myös automaattista arviointia käytetään arviointimenetelmänä 

joskus konekääntämisen tutkimuksessa (Doherty 2012, 10), sillä siihen tarvitaan yleensä 

vähemmän resursseja kuin manuaaliseen arviointiin. Automaattisista arviointikeinoista 

suosituin on algoritmi nimeltä BLEU (Castilho ym. 2018, 26). 

Ei oikeastaan voida sanoa, onko paras tapa arvioida konekääntämistä manuaalinen vai 

automaattinen. Manuaaliset ja automaattiset arviointitavat eroavat toisistaan ja sopivat eri 

tarkoituksiin, joten ei ole yhtä arviointitapaa, jota voitaisiin käyttää ongelmitta konekäännösten 

arviointiin kaikissa mahdollisissa tilanteissa ja olla sitten luottavainen siitä, että arvioinnin 

tulokset ovat niin luotettavat kuin mahdollista. Manuaalinen tapa on yleisesti ottaen suositumpi 

arviointitapa kuin automaattinen, mutta sen toteuttamisessa voi olla vaikeuksia, joten sitä ei voi 

pelkästään suosionsa takia pitää parhaana tapana, ja myös automaattisella arvioinnilla on tärkeä 
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rooli konekääntimien kehitysprosessissa. On siis vaikeaa vetää lopullisia johtopäätöksiä 

kummankaan paremmuudesta. Hovy ja hänen kollegansa (Hovy ym. 2002, 43) tiivistävät tämän 

hyvin toteamalla, että ei ole olemassa yhtä yksinkertaista tapaa selvittää, mikä on paras 

konekäännin. Tämä toteamus pitää edelleen paikkansa. 
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4 AINEISTO JA MENETELMÄ 

Tässä luvussa esittelen ensin YouTubesta keräämäni tekstitysaineiston ja YouTube-kanavan, 

josta se on kerätty, ja sitten tässä tutkielmassa käyttämäni tutkimusmenetelmän. Kuvailen 

luvussa videoiden ja tekstitysten kieltä sekä videoiden sisältöä ja niiden kohdeyleisöä. Kerron 

myös, millä menetelmällä keräämäni aineisto on arvioitu, ketkä sen arvioivat ja miten tarkistin 

arvioijien luotettavuuden. 

4.1 YouTubesta kerätty tekstitysaineisto 

4.1.1 Tekstitysaineisto 

Aineistooni kuuluu 997 englanninkielistä virkettä sekä konekääntimen tekemät suomennokset 

niistä. Keräsin niitä alun perin 998, mutta yhdellä virkkeellä ei ollut käännöstä ollenkaan vaan 

sen kohdalla oli tyhjä kohta tekstityksissä, joten jätin sen arvioinnin ulkopuolelle. Keräsin 

virkkeet ja niiden käännökset Cut-nimisen kanavan viiden videon tekstityksistä. Videoissa 

puhutaan englantia ja niissä on englanninkieliset tekstitykset, jotka kanavan henkilökunta on 

niihin tehnyt ja lisännyt, ja jotka käänsin konekääntimellä suomeksi YouTuben automaattinen 

käännös -toiminnolla. Videoissa on muutamia kohtia, joissa puhutaan jotakin muuta kieltä kuin 

englantia, mutta näissäkin kohdissa tekstitykset ovat englanniksi ja niissä voi esimerkiksi lukea, 

että puhuja puhuu vierasta kieltä. Kanavan omistajan tekemiä tekstityksiä ei pidä sekoittaa 

automaattisesti luotuihin tekstityksiin, jotka YouTube luo puheentunnistustoiminnon avulla. En 

tutki näitä tässä tutkielmassa, sillä puheentunnistustoiminto ei osaa erottaa virkkeitä toisistaan 

ja lisäksi tekstitykset saattavat muuttua puheen edetessä, joten niistä olisi vaikeaa koostaa tähän 

tutkimukseen sopiva aineisto. Keräsin aineiston virkkeet ja niiden käännökset videoista 

aikavälillä 20.10.–31.10.2020, joten ne voivat olla tämän tutkielman julkaisuhetkellä erilaiset, 

koska konekääntimen käännösten laatu paranee sitä mukaa kun sille annetaan lisää 

opetusmateriaalia. 

Alkuperäisiin tekstityksiin on kirjoitettu suoraan se, mitä puhuja sanoo muokkaamatta sitä. 

Havaitsin tekstityksissä ainoastaan yhden virheen, jossa tekstityksissä luki eri asia kuin mitä 

puhuja sanoi. Tämä virhe oli kohdassa, jossa puhuja sanoi nimensä ja nimi oli kirjoitettu 

tekstityksiin väärin. Muuten tekstitykset vaikuttivat vastaavan täysin sitä, mitä puhujat sanoivat, 
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eikä niistä esimerkiksi ole jätetty sanoja pois kohdista, joissa puhujien virkkeen ovat pitkiä. 

Vaikuttaa siltä, että Cut on tekstittänyt videot tehdäkseen niistä saavutettavia kuuroille ja 

huonokuuloisille, sillä niissä myös kuvaillaan puheen ulkopuolisia ääniä. Tällaiset äänet on 

merkitty tekstityksissä sulkeisiin. Jos joku esimerkiksi nauraa videolla, siinä kohtaa tekstityksiä 

lukee (laughing), tai jos videolla kuuluu linnunlaulua, tekstityksissä lukee (birds chirping). 

Tekstityksissä lukee myös, kuka puhuu, jos puhujaa ei näy sillä hetkellä kuvassa, ja puhuja on 

silloin äänten tavoin merkattu sulkeisiin. Otin tällaiset kohdat mukaan aineistoon samoilla 

kriteereillä kuin muutkin videoiden tekstitysten virkkeet. 

Pyrin välttämään tutkimustuloksia mahdollisesti vääristävät tekijät aineistoa kerätessäni. 

Ensinnäkin keräsin aineistooni noin tuhat virkettä, koska pieni määrä virkkeitä voisi vääristää 

tutkimustuloksia. Kun aineistoon kuuluu suuri määrä virkkeitä, siihen mahtuu suuria määriä 

sekä sellaisia virkkeitä, jotka ovat konekääntimelle helppoja kääntää, että sellaisia virkkeitä, 

jotka ovat sille vaikeita kääntää. Tämän tutkielman kannalta olisi ihanteellista, jos aineisto olisi 

vielä nykyistä laajempi, mutta ottaen huomioon tämän tutkielman laajuuden rajoitteet sekä sen, 

että tein tutkimuksen yksin, tämä noin tuhannen virkkeen aineisto on laajin mahdollinen 

aineisto tähän tutkielmaan. Toiseksi rajasin aineistoa siten, että sisällytin siihen ainoastaan 

virkkeet, joissa on verbi. Tein tämän siksi, että se rajasi aineistosta pois lyhyet yhden sanan 

virkkeet, joissa puhuja esimerkiksi sanoo ainoastaan kyllä tai ei. Niitä on puhekielessä todella 

paljon ja ne ovat konekääntimelle helppoja kääntää, joten niiden sisällyttäminen tämän 

kokoiseen aineistoon saattaisi antaa valheellisen kuvan konekääntimen käännösten laadusta, 

koska ne olisivat muodostaneet huomattavan osan aineistosta. Jos minun olisi ollut mahdollista 

kerätä nykyistä laajempi aineisto, ne olisi voinut sisällyttää mukaan aineistoon. 

Oletan, että tekstitykset kääntävä konekäännin on Googlen kehittämä neuroverkkokäännin, 

joka perustuu Transformer-neuroverkkoarkkitehtuuriin. En voi varmistaa tätä suoraan 

Googlelta tai YouTubelta, sillä niistä kumpaankaan ei voi ottaa yhteyttä ellei ole lehdistöä tai 

sisällöntuottaja, joka kuuluu YouTuben kumppaniohjelmaan. Minulla on kuitenkin perustelut 

oletukselleni. Google omistaa YouTuben ja kuten aiemmin todettiin, Google on myös 

kehittänyt Transformer-neuroverkkoarkkitehtuurin, jota pidetään kääntämiseen parhaiten 

sopivana neuroverkkoarkkitehtuurina (Nieminen 2020) ja johon perustuvat 

neuroverkkokääntimet ovat saaneet parhaita tuloksia viimeisimmissä WMT-konferensseissa 

(Bojar ym. 2018, Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). YouTube-videoiden automaattinen 

käännös -toiminnossa on myös valittavana kaikki samat kielet, joita Google Kääntäjä osaa 
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kääntää. Lisäksi YouTubessa on toiminto, jota käyttämällä voi kääntää videoiden kommentteja, 

ja kun sitä käyttää, kommentin alle ilmestyy teksti (Translated by Google). Näiden tietojen 

perusteella oletan YouTuben käyttävän tekstitysten kääntämiseen Googlen kehittämää 

neuroverkkokäännintä. Tekstitykset kääntävä konekäännin ei kuitenkaan välttämättä ole sama 

neuroverkkopari, jota Google Kääntäjä käyttää, eikä sitä ole välttämättä koulutettu samoilla 

korpuksilla kuin Google Kääntäjää, joten en kutsu sitä Google Kääntäjäksi. 

4.1.2 Videot ja Cut-kanava 

Valitsin tutkimani videot satunnaisesti niin, että niistä kerääntyisi yhteensä noin tuhat virkettä 

ja niiden aihepiirit eroaisivat toisistaan, mutta olisivat kuitenkin yleistajuisia ja arkipäiväisiä. 

Tällaisia videot ovatkin, sillä ne sisältävät rentoa keskustelua arkisista asioista, kuten töistä, 

harrastuksista ja parisuhteista. Näissä videoissa ei käsitellä erityisaloja tai käytetä niihin 

liittyviä termejä, joten niiden sisältö on helposti ymmärrettävää ja sopivaa laajan yleisön 

katsottavaksi. Jokaisen viiden videon sisältö on sellaista, että lähes kuka tahansa voisi pitää sitä 

kiinnostavana tai samaistuttavana. Yhdessä videossa eri maista kotoisin olevat ihmiset kertovat, 

mitä he ovat tehneet kotona karanteenissa vuoden 2020 koronaviruspandemian aikana. Yhdessä 

taas seitsemän työkaveria päättää keskenään, kuka heistä saa tuhat dollaria, ja toisessa eräs 

henkilö pelaa ihastuksensa kanssa totuus vai drinkki -peliä, jossa pitää vastata rehellisesti 

kysymykseen tai juoda shottilasillinen alkoholia. Kahdessa videossa yhdelle henkilölle 

annetaan tehtäväksi arvata jotakin tuntemattomista henkilöistä, ja näistä yhdessä arvaillaan 

millainen koulutus näillä tuntemattomilla on ja toisessa mistä maasta he ovat kotoisin. 

Puhujien määrä vaihtelee videoiden välillä yhdestä kahdeksaan sen mukaan, kuinka montaa 

ihmistä kuvataan milloinkin, ja myös videon tuottaja osallistuu usein keskusteluihin kameran 

takaa. Puhujat puhuvat videoilla yksi kerrallaan, joten kaikki puheenvuorot on saatu 

tallennettua tekstityksiin. Videoiden kesto vaihtelee 3 minuutista 15 minuuttiin, ja niistä 

jokaisella on satoja tuhansia näyttökertoja. Jokainen niistä julkaistiin vuonna 2020. Tarkat 

tiedot videoiden nimistä, kestosta ja näyttökerroista löytyvät liitteestä 1. Liitteessä 1 on myös 

lyhyt kuvaus videoiden sisällöistä sekä tieto siitä, kuinka monta virkettä keräsin kustakin 

videosta. Videot on numeroitu liitteessä 1, ja viittaan niihin analyysissäni liitteen 1 taulukon 

numeroiden mukaisesti nimillä video 1, video 2, ja niin edespäin. 
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Aineistoni videot vastaavat hyvin sitä, millaista Cut-kanavan sisältö on yleisestikin. Jo Cut-

kanavan kuvaus kertoo, että kanava tavoittelee laajaa yleisöä, sillä siinä todetaan 

yksinkertaisesti, että Cut on kaikkia varten (Google 2021b). Cut onkin onnistunut saavuttamaan 

laajan yleisön: Cut-kanava on luotu lokakuussa 2014 ja sillä oli lokakuun 2021 lopulla jo 10,7 

miljoonaa tilaajaa ja sen videoilla oli samana ajankohtana yhteensä yli neljä miljardia 

näyttökertaa (mp.). Laaja yleisö ja kanavan helposti lähestyttävä sisältö tekevät tästä kanavasta 

hyvän tutkimuskohteen tälle tutkielmalle, sillä voidaan olettaa, että näin laajaan yleisöön 

kuuluu myös ihmisiä, jotka eivät puhu englantia äidinkielenään ja voivat siksi haluta hyödyntää 

videoiden tekstityksiä. Tämän kanavan videoiden tekstitykset antavat tietoa siitä, miten 

konekäännin onnistuu tekstitysten kääntämisessä englannista suomeen, kun tekstitykset ovat 

yleiskielisiä ja niiden aihepiirit arkisia. 

4.2 Arviointimenetelmä 

4.2.1 Arviointikriteerit 

Valitsin tutkielman aineiston käännösten arvioimiseen manuaalisen arviointitavan, koska se 

mahdollistaa käännösten yksityiskohtaisen analysoimisen ja virhetyyppien tunnistamisen 

(Castilho ym. 2018, 25). Manuaalinen tapa on tarpeellinen, jotta pystyn arvioimaan millä osa-

alueilla tekstitykset kääntänyt konekäännin onnistuu kääntämisessä ja mitkä tekijät ilmeisesti 

vaikuttavat sen käännösten laatuun. Arvioin käännösten laatua manuaalisesti kahdessa eri 

kategoriassa, jotka ovat alkuperäisen virkkeen merkityksen välittyminen ja käännöksen kielen 

sujuvuus. Merkityksen välittymisen ja sujuvuuden määritelmät löytyvät luvusta 3.1.1. Käytin 

arviointiin näitä kategorioita, koska käännösten arviointi niiden avulla on yleisin tapa arvioida 

konekääntimien käännösten laatua manuaalisesti (Koehn 2010, 218). Tekstitysten arvioimiseen 

on omat arviointikriteerinsä (ks. Doherty & Kruger 2019), mutta arvioin tässä tutkielmassa 

tekstitysten käännöksiä itse tekstitysten sijaan, joten käytin arviointiin konekäännösten 

arvioinnin kriteerejä. Käytin arvioinnissa pohjana Philipp Koehnin arviointikriteerejä hänen 

kirjastaan Statistical machine translation (2010). Nämä kriteerit on listattu taulukoissa 1 ja 2. 

Koehn ei kuvaa kirjassaan kriteereitä kokonaisilla virkkeillä, joten tein niistä kokonaiset 

virkkeet niiden kääntämisen lisäksi. Koehnin kirja on englanninkielinen, joten hän viittaa 

arviointikriteereissä englantiin, mutta viittaan itse taulukoissa 1 ja 2 suomen kieleen, koska 

arvioin tässä tutkielmassa suomenkielisiä käännöksiä. 
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Taulukko 1. Merkityksen välittymisen arviointikriteerit (Koehn 2010, 219) 

Arvosana Arviointikriteeri 

5 Käännös välittää alkuperäisen virkkeen merkityksen kokonaan. 

4 Käännös välittää suurimman osan alkuperäisen virkkeen merkityksestä. 

3 Käännös välittää ison osan alkuperäisen virkkeen merkityksestä. 

2 Käännös välittää vain pienen osan alkuperäisen virkkeen merkityksestä. 

1 Käännös ei välitä yhtäkään osaa alkuperäisen virkkeen merkityksestä. 

 

Taulukko 2. Kielen sujuvuuden arviointikriteerit (Koehn 2010, 219) 

Arvosana Arviointikriteeri 

5 Käännös on täysin sujuvaa ja ymmärrettävää suomea. 

4 Käännös on hyvää, muttei täysin virheetöntä suomea. 

3 Käännös ei ole äidinkielenään suomea puhuvan tasoista suomea. 

2 Käännös ei ole sujuvaa suomea ja siinä on virheitä. 

1 Käännös ei ole ymmärrettävää suomea. 

 

Jokainen käännös sai molemmista kategorioista arvosanan asteikolla 1–5, jossa 1 on huonoin 

ja 5 paras arvosana. Kaikki arvosanat ovat tasalukuja. Merkityksen välittymisen ja sujuvuuden 

kategorioiden arvosanat ovat täysin erillisiä toisistaan, joten käännöksen merkityksen 

välittymisestä saama arvosana ei vaikuta mitenkään sen sujuvuudesta saamaan arvosanaan, ja 

päinvastoin. On esimerkiksi mahdollista, että jokin virke sai sujuvuudesta arvosanan 5 ja 

merkityksen välittämisestä arvosanan 1, jos se on täysin sujuvaa suomea muttei välitä mitään 

osaa alkuperäisen virkkeen merkityksestä. Arvioin pelkästään tekstitysten käännösten laatua, 

en itse tekstityksiä, joten arviointiin ei myöskään vaikuta se, jos tekstitysten sisältö ei vastaa 

sitä, mitä videoiden puhujat sanovat. 

Merkityksen välittymisen ja sujuvuuden kriteereillä voidaan tutkia ainoastaan konekääntimen 

käännösten laatua, eli sitä, kuinka hyvin se onnistuu kääntämään lähdetekstin. Jos haluttaisiin 
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selvittää, kuinka hyvin katsojat ymmärtävät kyseisiä videoita pelkän tekstityksen perusteella, 

pitäisi tutkimusmenetelmänä käyttää kyselyjä tai haastatteluja. En siis voi varmasti todeta, 

riittävätkö tekstitykset videon ymmärtämiseen, mutta niiden laadusta voi mahdollisesti tehdä 

joitakin päätelmiä. Jos ne ovat yleisesti ottaen todella laadukkaita, voitaisiin todeta, että se 

edesauttaa videon sisällön ymmärtämistä, ja erittäin huonolaatuiset tekstitykset puolestaan eivät 

tukisi katsojan kykyä ymmärtää videoiden sisältöä ainakaan kokonaan. Tämän tutkielman 

tarkoituksena on kuitenkin ainoastaan tutkia YouTuben automaattisesti käännettyjen 

tekstitysten laatua ja siihen vaikuttavia tekijöitä. 

4.2.2 Kahden arvioijan menetelmä 

Vaikka käyttämäni arviointimenetelmä on erittäin yleinen konekääntämisen alalla, se ei ole 

täysin luotettava. Koehn (2010, 219) toteaa, että näiden kriteerien mukaan on vaikeaa antaa 

arvosanoja johdonmukaisesti, sillä kriteerit eivät ole kovin selkeitä ja eri arvioijat voivat tulkita 

niitä eri tavoin ja olla siksi tiukempia tai lempeämpiä arvioijia kuin toiset. Yhden ihmisen arvio 

käännöksistä ei siis välttämättä ole luotettava, ja se voi kertoa enemmän arvioijan 

subjektiivisesta näkemyksestä kuin itse käännösten laadusta. Siksi tässä tutkielmassa 

tekstitykset arvioi minun lisäkseni myös Tiiu Marjoniemi, joka opiskelee samaa kieltä ja 

pääainetta kuin minä ja joka myös aloitti opintonsa samana vuonna kuin minä. Käytän tästä 

eteenpäin arvioinnin yhteydessä itsestäni nimeä arvioija 1 (A1) ja Tiiusta nimeä arvioija 2 (A2). 

Molemmilla arvioijilla on yhtä hyvät lähtökohdat käännösten arviointiin, joskin A1 on arvioinut 

konekäännöksiä käyttäen tätä menetelmää aiemminkin ja A2:lla taas ei ole tästä kokemusta. 

Käännösten arviointiin ei kuitenkaan tarvita konekääntämiseen tai sen arviointiin liittyvää 

kokemusta. A2:n arviot tekevät käännösten laadun arvioinnista vähemmän subjektiivista kuin 

mitä se olisi vain yhden arvioijan tekemänä. Tämän tutkimuksen kannalta olisi ihanteellista, jos 

arvioijia olisi enemmän kuin kaksi, mutta niiden löytäminen ei ollut mahdollista tämän 

tutkimuksen kohdalla, koska lähes tuhannen käännöksen arviointi on aikaa vievää ja työlästä. 

Tähänkin tutkimukseen siis vaikuttavat manuaalisen arvioinnin haittapuolet. 

Molemmat arvioijat käyttivät arviointiin täysin samoja kriteerejä. A2 sai A1:ltä aiemmin 

esitetyt arviointikriteerit sisältävät taulukot 1 ja 2, ja lisäksi selityksen siitä, miten A1 tulkitsi 

kutakin kriteeriä arvosanoja antaessaan. Nämä selitykset A1:n tulkinnoista on listattu liitteessä 

2. A2 sai kuitenkin itse päättää, onko hän samaa mieltä siitä, minkälaisilla perusteilla 

käännökset saavat mitäkin arvosanoja. A2 sai aineiston yhteydessä myös linkit aineiston 
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videoihin ja katsoi ne, jotta hän pystyi tutustumaan aineiston tekstitysten eri konteksteihin 

ennen arviointia. Kummallakaan arvioijalla ei ollut arvioinnin suhteen minkäänlaisia rajoitteita 

ja he saivat käyttää arviointiin niin paljon aikaa kuin he tarvitsivat. 

4.2.3 Arvioijien luotettavuuden tarkistaminen Krippendorffin alfalla 

Kuten jo aiemmin todettiin, merkityksen välittymisen ja sujuvuuden arviointikriteerit ovat 

tulkinnanvaraisia, ja siksi vain yhden arvioijan arvio ei välttämättä tuota luotettavia tuloksia. 

Jos arvioijia on useita ja he kaikki käyttävät samoja arviointikriteerejä, olisi ihanteellista, että 

he kaikki päätyvät samaan lopputulokseen arvosanoja antaessaan (Koehn 2010, 221). Tämä 

ihanne on kuitenkin vaikea saavuttaa käytännössä, sillä tulkinnanvaraisuuden ongelma pätee 

myös usean arvioijan tekemään arviointiin. Jos eri arvioijat tulkitsevat ja käyttävät 

arviointikriteerejä eri tavoilla, arvioinnista voi tulla epäjohdonmukaista, mikä heikentää 

arvioinnin luotettavuutta. Useiden arvioijien käyttäminen ei siis yksinään takaa luotettavaa 

arviota. On kuitenkin olemassa tapoja mitata arvioijien keskinäistä yhtäpitävyyttä (inter-

annotator agreement) ja siten tarkistaa, kuinka luotettavia heidän arvionsa ovat. 

Arvioijien yhtäpitävyyden laskemiseen on useita eri tapoja, joista käytän tässä tutkielmassa 

Krippendorffin alfaa (Krippendorff 2011). Minua neuvoi laskemistavan valinnassa Itä-Suomen 

yliopiston käännöstieteen professori Maarit Koponen, ja valitsin Krippendorffin alfan hänen 

suosituksensa perusteella. Krippendorffin alfa on kerroin, jolla voidaan mitata arvioijien 

yksimielisyyttä ja siten laskea, kuinka luotettavaa kahdella tai useammalla eri menetelmällä 

kerätty data on (Krippendorff 2011, 1). Se sopii tähän tutkimukseen, sillä vaikka molemmat 

arvioijat käyttivät arviointiin samoja kriteerejä, he eivät päätyneet täysin samoihin 

lopputuloksiin, mikä viittaa siihen, että heillä oli tulkinnallisia erimielisyyksiä siitä mitä kukin 

arviointikriteeri tarkoittaa. He siis ikään kuin käyttivät eri arviointimetodeja, joten on syytä 

varmistaa, että heidän arvionsa ovat luotettavia. 

Krippendorffin alfan arvo, joka on aina välillä 0–1, kuvaa arvioijien keskinäistä yhtäpitävyyttä. 

Jos alfan arvo on 1, se tarkoittaa, että arvioijat ovat täysin samaa mieltä keskenään ja siksi myös 

täysin luotettavia, ja arvo 0 puolestaan tarkoittaa, etteivät arvioijat ole luotettavia (Krippendorff 

2011, 1). Arvo voi olla 0 esimerkiksi silloin, jos arvioijat antavat arvosanoja sattumanvaraisesti 

sen sijaan että perustaisivat ne harkittuun mielipiteeseen (mp.). Laskin alfan arvon RStudio-

ohjelman versiolla 1.4.1106 (R Core Team 2021) ja siihen asennetulla irr-paketin versiolla 
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0.84.1 (Gamer ym. 2019). Krippendorffin alfa voidaan laskea usealla eri tavalla, joista sopiva 

valitaan sen perusteella, millaista dataa on kerätty. Käytin laskuissa ordinal metric -tapaa, jota 

käytetään silloin, kun laskettavilla arvoilla on jokin arvojärjestys, ja joka ottaa huomioon sen, 

kuinka suuri ero eri arvosanojen välillä on (Krippendorff 2011, 6). Arvosanojen erojen 

huomioon ottaminen tarkoittaa käytännössä sitä, että jos arvioijat antoivat jollekin käännökselle 

arvosanat 2 ja 5, se laskee alfan arvoa enemmän kuin se, jos annetut arvosanat olivat 3 ja 4, 

koska arvosanojen 2 ja 5 välillä on suurempi ero kuin arvosanojen 3 ja 4. 

4.2.4 Erot arvioissa ja Krippendorffin alfan tulokset 

Arvioijien antamissa arvosanoissa on eroja sekä arviointikategorioiden sisällä että niiden 

välillä. A1 antoi käännöksille hieman korkeammat arvosanat merkityksen välittymisestä kuin 

sujuvuudesta, ja A1 taas antoi korkeammat arvosanat sujuvuudesta kuin merkityksen 

välittymisestä. A2:n antamat arvosanat painottuivat välille 3–5, kun taas A1 käytti koko 

arviointiasteikkoa tasaisemmin kuin A2. Arvioijien arviot eroavat toisistaan enemmän 

sujuvuuden kategoriassa kuin merkityksen välittymisen kategoriassa, mikä näkyy myös 

Krippendorffin alfan arvoissa. Molempien arvioijien antamien arvosanojen keskiarvo on 

kuitenkin molemmissa kategorioissa 4, joten kovin merkittäviä eroja arvioiden välillä ei ole. 

Merkityksen välittymisen kategoriassa arvioijien antamien arvosanojen keskiarvot ovat melko 

lähellä toisiaan. A1:n antamien arvosanojen keskiarvo on 4,04, ja A2:n antamien arvosanojen 

keskiarvo on 4,16. Krippendorffin alfan arvo on tässä kategoriassa 0,727. Syy sille, että alfan 

arvo ei ole tätä korkeampi, vaikka keskiarvot ovat lähellä toisiaan, voi olla se, että A1 antoi 

huomattavasti enemmän arvosanoja 1 ja 5 kuin A2, joka antoi enemmän arvosanoja 3 ja 4 kuin 

A1. Mitä isompi ero arvosanojen välillä on, sitä enemmän eri mieltä arvioijat olivat niitä 

antaessaan, ja tämä otetaan huomioon alfan arvoa laskettaessa. Koska A1 antoi ääripäiden 

arvosanoja enemmän kuin A2, on mahdollista, että usean käännöksen kohdalla arvosanojen ero 

on suuri, mikä laskee alfan arvoa. 

Sujuvuuden kategoriassa A1:n antamien arvosanojen keskiarvo on 4,01, kun taas A2:n 

antamien arvosanojen keskiarvo on 4,46. Koska arvioissa on enemmän eroja kuin merkityksen 

välittymisen kategoriassa, myös Krippendorffin alfan arvo on matalampi kuin edellisessä 

kategoriassa. Sujuvuuden kategoriassa alfan arvo on 0,57. Syy sille, että alfan arvo on tässä 

kategoriassa matalampi kuin edellisessä, voi olla arviointikriteerien tulkinnanvaraisuus. 
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Sujuvuuden kategoriassa kriteerien tulkinta voi vaikuttaa enemmän kuin merkityksen 

välittymisen kategoriassa. Merkityksen välittymisen kategoriassa alkuperäisen virkkeen viestin 

voi jakaa osiin, laskea kuinka monta osaa käännös välittää ja antaa arvosana sen mukaan, mutta 

sujuvuutta ei voi arvioida näin. Sujuvuuden kategoriassa voi olla myös vaikeaa päättää, kuinka 

paljon erilaiset virheet vaikuttavat arvosanaan. On mielipidekysymys, onko esimerkiksi väärä 

sijamuoto vakavampi virhe kuin epäidiomaattinen sanajärjestys. Nämä voivat olla syitä siihen, 

miksi sujuvuuden kategoriassa on suurempia eroja kuin edellisessä kategoriassa. 

Arvioijien antamien arvosanojen eroihin voi vaikuttaa yleisesti se, että molemmat arvioijat 

tiesivät, missä kontekstissa kukin käännös esiintyy. Castilhon (2021, 9) mukaan arvioijien 

keskinäinen yhtäpitävyys on joskus korkeampi silloin, kun arvioijille näytetään vain yksi 

muusta tekstistä irrotettu käännös kerrallaan verrattuna siihen, kun arvioijat näkevät arvioitavan 

virkkeen tekstissä, jolloin sitä edeltäviä ja seuraavia virkkeitä voi käyttää kontekstin 

määrittämiseen. Tämän tutkielman arvioijat katsoivat videot, joista käännökset kerättiin, sekä 

näkivät arvioidessaan kaikki tekstityksistä kerätyt käännökset järjestyksessä. He siis tiesivät 

arvioidessaan jokaisen käännöksen tarkan kontekstin, mikä voi laskea Krippendorffin alfan 

arvoa molemmissa arviointikategorioissa. Tämän tutkielman aineistossa on esimerkiksi virke, 

joka koostuu ainoastaan sanoista I ja do, joille konekäännin valitsee käännökseksi sanan 

tahdon. Tämä voi olla kontekstista riippuen oikea käännös näille sanoille, mutta tässä 

tapauksessa I do on myöntävä vastaus puhujan kysymykseen siitä, onko hänen 

keskustelukumppanillaan sisaruksia. Tällaisissa tapauksissa arvioijilla voi olla erimielisyyksiä 

siitä, kuinka paljon käännöksen arvosanaa pitäisi laskea sen takia, ettei se sovi videon 

kontekstiin. Nämä erimielisyydet voivat johtaa toisistaan eroaviin arvosanoihin. 

Laskelmieni luotettavuutta voidaan arvioida vertailemalla laskelmien tuloksia WMT-

konferenssien arviointitapahtumien yhdenmukaisuusmittauksiin. WMT-konferensseissa 

arvioijien luotettavuutta mitattiin Cohenin kappa -kertoimella vuoteen 2017 asti, jonka jälkeen 

luotettavuus alettiin varmistaa suodattamalla erittäin epäjohdonmukaiseksi todetut arvioijat 

pois arvioijien joukosta (Bojar ym. 2017, 178). Vuoden 2016 konferenssin jälkeiset tulokset 

eivät siis ole vertailukelpoisia omien tulosteni kanssa, mutta tuloksiani voi vertailla niitä 

edeltävien konferenssien tuloksiin. Nämä tulokset saatiin eri laskumenetelmällä, mutta myös 

Cohenin kappa -kerroin ilmoittaa arvioijien yhtäpitävyyden välillä 0–1, joten ne antavat 

osviittaa siitä, millaisia tuloksia pidetään hyväksyttävinä julkaistavissa tutkimuksissa. Vuoden 

2014 konferenssissa arvioijien välinen yhtäpitävyys oli 0,367, vuoden 2015 konferenssissa 
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0,405 ja vuoden 2016 konferenssissa 0,357 (Bojar ym. 2016, 139). Näissä konferensseissa 

kaikki käännösten arvioijat olivat konekääntämisen tutkijoita (mp.). Näitä konferensseja ennen 

arvioijina käytettiin tutkijoiden lisäksi myös maallikkoja, ja näissä konferensseissa 

yhtäpitävyys oli vuosien 2014–2016 konferensseja matalampi: vuoden 2012 konferenssissa 

yhtäpitävyys oli 0,330 ja vuoden 2013 konferenssissa se oli vain 0,260 (mp.). Tämän 

tutkimuksen arvioijien yhtäpitävyydet, 0,727 ja 0,570, ovat korkeammat kuin konekääntämisen 

tutkijoiden yhtäpitävyydet vuosien 2014–2016 konferensseissa, joten pidän niitä 

hyväksyttävinä tutkimuksen luotettavuuden kannalta. 
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5 YOUTUBEN KONEKÄÄNTIMELLÄ KÄÄNNETTYJEN 

TEKSTITYSTEN LAATU 

Tässä luvussa käyn yksityiskohtaisesti läpi tekstitysten käännöksiä ja havainnollistan 

aineistoesimerkeillä niiden kykyä välittää lähdetekstin merkitystä ja niiden kielen sujuvuutta. 

Käsittelen sekä käännösten kykyä välittää merkitystä että niiden kielen sujuvuutta samalla 

tavalla: analysoin ensin parhaimmat eli arvosanan 5 saaneet käännökset, sitten hyvät eli 

arvosanan 4 tai 3 saaneet käännökset, ja lopuksi huonoimmat eli arvosanan 2 tai 1 saaneet 

käännökset. Esitän käännösten yhteydessä havaintoja siitä, mitkä tekijät ilmeisesti vaikuttavat 

niiden laatuun. Lopuksi teen havainnoistani yhteenvedon ja annan yleisarvosanan 

konekääntimen kääntämistä tekstityksistä. Tässä luvussa viittaan sanalla konekäännin 

ainoastaan siihen konekääntimeen, joka käänsi tämän tutkielman aineiston tekstitykset. Haluan 

korostaa, että vaikka puhun tässä luvussa siitä, miten konekäännin tulkitsee eri virkkeitä ja 

minkälaisia päätöksiä se tekee, konekäännin ei todellisuudessa pysty ymmärtämään tekstiä ja 

tekemään ymmärryksen pohjalta samanlaisia tulkintoja ja päätöksiä kuin ihminen pystyisi 

tekemään. Kun käytän tällaisia ilmauksia, viittaan konekääntimen toimintamekanismeihin, 

joiden tarkoituksena ei ole ymmärtää tekstiä vaan luoda siitä mahdollisimman hyvä käännös. 

5.1 Käännösten kyky välittää merkitystä 

5.1.1 Merkityksen parhaiten välittävät käännökset 

Merkityksen välittymisestä parhaimman arvosanan eli arvosanan 5 saivat käännökset, jotka 

onnistuvat välittämään alkuperäisen virkkeen viestin kokonaan. Yleensä konekäännin onnistuu 

tuottamaan arvosanan 5 arvoisia käännöksiä silloin, kun käännettävä virke on lyhyt ja 

rakenteeltaan yksinkertainen eikä sisällä tulkinnanvaraisia ilmauksia kuten synonyymeja tai 

idiomeja. Onnistumisen taustalla vaikuttaa myös konekääntimen kouluttamiseen käytettyjen 

korpusten sisältö, jossa ei todennäköisesti ole arvosanan 5 saaneiden käännösten kääntämiseen 

vaikuttavia puutteita. Arvosanan 5 saaneiden käännösten joukossa on myös käännöksiä, jotka 

eivät ole täysin sujuvaa suomen kieltä, mutta onnistuvat kuitenkin välittämään alkuperäisen 

virkkeen merkityksen kokonaisuudessaan. Konekääntimen merkitystä parhaiten välittävät 

käännökset siis myötäilevät Niemisen (2020) havaintoja neuroverkkokäänninten vahvuuksista, 
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sillä hänen mukaansa neuroverkkokääntimet oppivat kääntämään niiden opetusmateriaalissa 

toistuvat asiat helposti ja niillä on vähemmän vaikeuksia lyhyiden kuin pitkien virkkeiden 

kääntämisessä. Aineistossa on paljon parhaimman arvosanan saaneita käännöksiä, ja molemmat 

arvioijat antoivat merkityksen välittymisen kategoriassa käännöksille arvosanoja 5 enemmän 

kuin mitään muita arvosanoja. A1 antoi parhaimman arvosanan 569 käännökselle, joka on noin 

57 % kaikista käännöksistä, ja A2 antoi parhaimman arvosanan 479 käännökselle, joka on noin 

48 % kaikista käännöksistä. Seuraavat esimerkit 1–4 saivat jokainen molemmilta arvioijilta 

arvosanan 5 merkityksen välittymisestä. 

(1) Hello, my name is Riley. (alkuperäiset tekstitykset) 

Hei, nimeni on Riley. (konekääntimen käännös) 

Tämä esimerkki 1 on videolta 3. Se sisältää tervehdyksen ja esittelyn, joten se on erittäin 

yksiselitteinen ja siksi helppo käännettävä konekääntimelle. Tämän virkkeen merkityksestä ei 

voi tehdä kuin yhden tulkinnan, joten konekääntimen kyvyttömyydestä ymmärtää semantiikkaa 

ei ole haittaa sen kääntämisessä. Siinä ei ole myöskään mitään epäselvää sen suhteen, miten 

virkkeen sanat viittaavat toisiinsa, joten konekääntimen ei ole tarvinnut valita sopivia 

käännöksiä arpomalla. Alkuperäisen virkkeen kääntämistä helpottaa myös esimerkiksi se, ettei 

se sisällä epätavallisia sanoja tai slangisanoja, jotka mahdollisesti olisivat harvinaisia tai 

olemattomia konekääntimen kouluttamiseen käytetyssä materiaalissa eikä konekäännin siksi 

tietäisi niille sopivaa käännöstä. Nämä alkuperäisen virkkeen kolme ominaisuutta antavat 

konekääntimelle mahdollisimman hyvät mahdollisuudet valita virkkeelle käännös, joka pystyy 

välittämään sen merkityksen kokonaan. 

(2) That has been helping me with my mental and stress. 

Se on auttanut minua mielenterveydessä ja stressissä. 

Esimerkki 2 videolta 5 osoittaa, miten konekäännin onnistuu joskus välittämään alkuperäisen 

virkkeen merkityksen silloinkin, kun alkuperäisestä virkkeestä puuttuu merkityksen kannalta 

olennainen sana. Tässä kohtaa videota puhuja kertoo, että hän on hoitanut mielenterveyttään 

joogaamalla, ja hän viittaa mielenterveyteensä ainoastaan sanalla mental sanojen mental health 

sijaan. Tästä huolimatta konekäännin onnistuu päättelemään, että mental viittaa 

mielenterveyteen eikä siksi valitse tälle sanalle käännökseksi esimerkiksi sanaa henkinen tai 

jotakin sanasta mieli johdettua sanaa. Tähän onnistumiseen on kaksi mahdollista syytä. 

Ensimmäinen mahdollinen syy on se, että konekäännin pystyy huomiomekanismin avulla 

päättelemään sanan my käännöksen olevan olennainen sanan mental käännöksen kannalta, ja 

konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa viitataan yleensä mielenterveyteen 
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silloin, kun nämä sanat ovat käännöksessä peräkkäin. Toinen mahdollinen syy on se, että 

huomiomekanismi yhdistää sanat mielenterveys ja stressi, jotka esiintyvät korpuksissa usein 

peräkkäin, ja siksi konekäännin päättelee mentalin viittaavan mielenterveyteen. Esimerkin 2 

käännöksen laatu voi myös olla näiden molempien syiden yhdistelmä. Tämä käännös on joka 

tapauksessa hyvä esimerkki siitä, miten huomiomekanismi auttaa konekäännintä ottamaan 

kontekstin huomioon ja miten konekäännin oppii kääntämään sille syötettyjen kaksikielisten 

korpusten avulla. 

(3) Yeah, I wanna know why. 

Joo, haluan tietää miksi. 

Esimerkki 3 videolta 1 havainnollistaa konekääntimen kykyä välittää puhekielisten sanojen 

merkitystä. Tämän esimerkin käännöksestä voi huomata, että konekäännin tietää, että wanna 

on lyhenne sanoista want ja to ja tarkoittaa haluamista, ja että joo on sopiva puhekielinen 

käännös puhekieliselle sanalle yeah. Konekäännin osaa aineiston perusteella kääntää nämä 

sanat johdonmukaisesti, sillä se valitsee niille aina samat käännökset kuin esimerkissä 3. Se 

osaa tehdä tämän todennäköisesti siksi, että wanna ja yeah ja niiden käännökset toistuvat sen 

kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa tarpeeksi monta kertaa. Nämä käännökset viittaavat 

siihen, että konekääntimen kouluttamiseen käytetyt korpukset sisältävät jonkin verran 

puhekielistä tekstiä, jonka avulla konekäännin voi oppia tunnistamaan ja kääntämään vähintään 

yleisiä puhekielisiä sanoja kuten wanna, gonna tai kinda. Aineistossa on kuitenkin myös muita 

virkkeitä, joissa on puhekielisiä ilmauksia tai slangisanoja joita konekäännin ei osaa kääntää, 

joten konekääntimen kouluttamiseen käytetyt korpukset eivät todennäköisesti sisällä valtavia 

määriä puhekielistä tekstiä. 

(4) I go to Iceland in a month and a half with my girlfriend for ten days. 

Menen Islantiin puolentoista kuukauden kuluttua tyttöystäväni kanssa kymmenen päivän ajan. 

Jotkin konekääntimen käännökset onnistuvat välittämään alkuperäisen virkkeen merkityksen 

kokonaisuudessaan, vaikka ne eivät ole täysin sujuvaa suomea. Esimerkki 4 videolta 1 on 

tällainen käännös. Käännös on muuten hyvä sekä merkityksen välittymisen että kielen 

sujuvuuden kannalta, mutta sen lopussa olevat sanat kymmenen päivän ajan tarvitsisivat 

muokkausta, jotta käännöksestä tulisi täysin sujuvaa suomea. Tätä käännöstä parempia 

käännösvaihtoehtoja niille olisivat kymmenen päivän ajaksi tai kymmeneksi päiväksi. 

Konekääntimen virhe johtuu todennäköisesti siitä, ettei huomiomekanismi osaa yhdistää sanoja 

for ten days verbiin go, joten ne jäävät ikään kuin irrallisiksi muusta virkkeestä. Tämä virhe ei 

kuitenkaan heikennä käännöksen kykyä välittää merkitystä. Alkuperäisen virkkeen merkitys 
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välittyy, koska konekäännin onnistuu kääntämään nämä sanat oikein, vaikka se taivuttaakin ne 

niin, etteivät ne sovi virkkeen edeltäviin sanoihin. Se myös onnistuu kääntämään muut virkkeen 

osat hyvin, joten lukija pystyy päättelemään, että kymmenen päivän ajan tarkoittaa, että puhuja 

menee Islantiin kymmeneksi päiväksi. Siksi esimerkin 4 käännös sai merkityksen välittymisestä 

molemmilta arvioijilta arvosanan 5, vaikka se sai sujuvuudesta arvioijilta vain arvosanan 3. 

5.1.2 Merkitystä hyvin välittävät käännökset 

Tämän tutkielman arviointikriteerien mukaan käännös sai merkityksen välittymisestä 

arvosanan 4, jos se välittää suurimman osan alkuperäisen virkkeen merkityksestä, ja arvosanan 

3, jos se välittää ison osan alkuperäisen virkkeen merkityksestä. Sekä arvosanan 4 että 3 

saaneiden käännösten joukossa on paljon käännöksiä, joissa Niemisen (2020) mainitsema 

semantiikan tietämyksen puute on huonontanut konekääntimen käännöksen laatua, koska 

konekäännin epäonnistuu monitulkintaisten sanojen tai ilmausten kääntämisessä. Tällaisista 

ilmauksista nousivat esille erityisesti täytesanat, jotka eivät tuo virkkeen merkitykseen mitään 

uutta, mutta joita puhujat voivat käyttää omien virkkeidensä korjaamiseen tai lisäyksen 

tekemiseen (VISK § 862) tai keinona saada itselleen lisää miettimisaikaa (Kolehmainen 1999). 

Arvosanan 3 tai 4 saaneiden käännösten joukossa on useita käännöksiä, jotka olisivat muuten 

hyviä, mutta joissa pienet täytesanat kuten like ja so ohjaavat konekääntimen käännöstä väärään 

suuntaan ja siten heikentävät käännöksen kykyä välittää merkitystä. Lisäksi näitä arvosanoja 

saaneiden käännösten joukkoon kuuluu joitakin käännöksiä, joiden kääntämisessä 

konekääntimellä on ongelmia ilmeisesti sen takia, ettei niissä olevia sanoja mainita 

konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa niin montaa kertaa, että konekäännin 

oppisi kääntämään ne luotettavasti. A1 antoi merkityksen välittymisestä arvosanan 3 tai 4 

yhteensä 263 käännökselle, joka on noin 26 % kaikista käännöksistä, ja A2 puolestaan 456 

käännökselle, joka on noin 46 % kaikista käännöksistä. Seuraavat esimerkit 5–10 saivat 

molemmilta arvioijilta merkityksen välittymisestä joko arvosanan 3 tai 4. 

(5) I’m looking at like cheekbones and then I’m looking at eyes. 

Katson kuin poskipäät ja sitten katson silmiä. 

Esimerkin 5 käännös on videolta 4, ja se sai molemmilta arvioijilta arvosanan 4. Tässä kohtaa 

videota puhuja kertoo, mihin piirteisiin hän kiinnittää huomiota yrittäessään arvata, mistä 

maasta hänelle tuntemattomat henkilöt ovat kotoisin. Hän kertoo katsovansa ensiksi poskipäitä, 

mutta tässä kohtaa täytesana like johdattaa konekäännintä tulkitsemaan virkkeen alun niin, että 
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puhuja katsoo jotakin samalla tavalla kuin poskipäät katsovat sitä. Sanan like voisi hyvin jättää 

käännöksestä kokonaan pois, sillä se ei ole sen merkityksen kannalta olennainen, mutta 

konekäännin ei voi tietää käytetäänkö sitä tässä virkkeessä täytesanana vai liittyykö se verbiin 

look at. Jos like irrotettaisiin muusta virkkeestä pilkuilla, se voisi mahdollisesti auttaa 

konekäännintä ymmärtämään, että se ei tässä tapauksessa viittaa katsomistapaan. Kun 

esimerkin 5 alkuperäisen virkkeen syöttää Google Kääntäjään näin, se jättää sanan kuin 

käännöksestä kokonaan pois, jolloin käännöksen merkitys vastaa alkuperäisen virkkeen 

merkitystä esimerkin 5 käännöstä paremmin. Pilkkujen lisääminen ei välttämättä parantaisi 

käännöksen laatua kaikissa sellaisissa tapauksissa, joissa täytesana huonontaa alkuperäisen 

virkkeen käännöksen laatua, mutta se olisi yksinkertainen tapa parantaa konekääntimen 

mahdollisuuksia kääntää virke oikein. 

(6) I’m learning Korean. 

Oppin koreaa. 

Esimerkki 6 on videolta 5, ja se sai A1:ltä arvosanan 4 ja A2:lta arvosanan 3. Tässä tapauksessa 

käännöksen kykyä välittää merkitystä heikentää se, että konekäännin taivuttaa oppia-verbin 

jostakin syystä väärin. Tätä verbiä koskee astevaihtelu, joten se pitäisi taivuttaa yhdellä p-

kirjaimella kahden sijaan. On epätodennäköistä, että virhe johtuisi siitä, ettei konekäännin 

osaisi astevaihtelua ollenkaan, sillä aineistossa ei ole muita astevaihteluun liittyviä virheitä. Sen 

sijaan on mahdollista, että verbi oppia ja sen eri taivutusmuodot eivät esiinny konekääntimen 

kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa tarpeeksi monta kertaa, että konekäännin osaisi 

taivuttaa sen kunnolla.  Virhe voi myös mahdollisesti johtua siitä, että konekäännin ei pysty 

päättelemään, onko sana learning verbi vai substantiivi. Konekäännin voi tässä tapauksessa 

ensin valita tälle sanalle käännökseksi substantiivin oppi ja sitten yrittää yhdistää sen virkkeen 

alun persoonapronominiin minä, mistä ei synny hyvää käännöstä. Näin voi käydä, jos 

huomiomekanismi ohjaa konekääntimen aloittamaan kääntämisen sanasta learning ja jättämään 

sanan I’m vähäiselle huomiolle. Tätä vaihtoehtoa tukee se, että aineistossa on myös toinen 

samanlaiseen virheeseen viittaava virke, jossa konekäännin kääntää lauseen I cook for myself 

suomeksi kokin itselleni. Tässäkin syy virheeseen voi olla se, että konekäännin valitsee verbille 

cook käännökseksi kokata-verbin sijaan substantiivin kokki. Vaikuttaa siltä, ettei konekäännin 

ehkä tunnista kummassakaan tapauksessa lauseen predikaattia verbiksi. Sekä esimerkin 6 

käännös että kokin itselleni -tapaus osoittavat, että joskus konekäännin tekee melko merkittäviä 

virheitä myös näennäisesti yksinkertaisia virkkeitä kääntäessään. 
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(7) What are your biggest insecurities, and how have they contributed to you not finding the 

partner that you desire? 

Mitkä ovat suurimmat epävarmuutesi, ja kuinka he ovat myötävaikuttaneet sinulle et löydä 

haluamaasi kumppania? 

Tämä esimerkin 7 käännös videolta 3 sai A1:ltä arvosanan 3 ja A2:lta arvosanan 4. Tässä 

esimerkissä konekäännin ei ilmeisesti pysty päättelemään, että sana they viittaa epävarmuuksiin 

eikä ihmisiin ja valitsee siksi sille käännöksen he. Se myös yhdistää sanat to ja you 

käännöksessä toisiinsa, vaikka to liittyy sitä edeltävään verbiin, ja valitsee niille käännöksen 

sinulle, joka ei vastaa alkuperäisen virkkeen merkitystä. Merkityksen välittymistä heikentää 

hieman myös konekääntimen päätös valita verbille contribute käännökseksi verbi 

myötävaikuttaa, sillä näistä verbeistä jälkimmäinen viittaa positiiviseen vaikutukseen ja tässä 

esimerkissä ei tarkenneta, oletetaanko vaikutuksen olevan positiivinen vai negatiivinen. Tämä 

käännösvalinta tulee mahdollisesti konekääntimen koulutukseen käytetyistä korpuksista, joissa 

käytetään todennäköisesti contribute-verbistä pääsääntöisesti käännöstä myötävaikuttaa. 

Esimerkin 7 alkuperäisen virkkeen merkitys välittyisi parhaiten, jos konekäännin osaisi 

yhdistää oikeat sanat toisiinsa ja muodostaa virkkeen lopusta oman sivulauseensa, mutta se ei 

osaa tehdä niin tämän esimerkin kohdalla. 

(8) Cool, nice to meet you. 

Viileä, hauska tavata. 

Esimerkin 8 käännös on videolta 2 ja se sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Tässä 

tapauksessa käännös epäonnistuu siksi, että se sisältää synonyymin, jolle konekäännin valitsee 

väärän käännöksen. Kuten todettua, synonyymit ja muut monitulkintaiset ilmaukset ovat 

konekääntimelle vaikeita kääntää, koska se ei ymmärrä semantiikkaa (Nieminen 2020). Tämän 

esimerkin sana cool voi viitata muun muassa viileään lämpötilaan, jonkun henkilön 

rauhallisuuteen tai jonkun asian hienouteen, ja konekäännin valitsee näistä väärän vaihtoehdon 

tähän käännökseen. Tässä virkkeessä cool ei viittaa lämpötilaan vaan siihen, että on hienoa 

tavata joku henkilö. Konekäännin ei pysty päättelemään, että sana cool liittyy pilkun jälkeen 

tuleviin sanoihin, vaikka aineistossa on muita käännöksiä, joissa se valitsee kontekstiin sopivan 

käännöksen tälle sanalle. Aineistossa on kahdeksan muuta cool-sanan sisältävää virkettä, joissa 

kaikissa konekäännin kääntää sen onnistuneesti. Yksi näistä virkkeistä on esimerkin 8 kaltainen 

virke, jossa cool aloittaa virkkeen yksinään ja sitä seuraa pilkku, mutta siinä virkkeessä 

konekäännin valitsee käännökseksi kontekstiin sopivan sanan siistiä. Näissä virkkeissä voi olla 

muita sanoja, joiden avulla konekäännin onnistuu valitsemaan kontekstiin sopivan käännöksen 

sanalle cool, mutta on myös mahdollista, että konekäännin valitsee tällaisissa tapauksissa 

oikean käännöksen sattumalta. 
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(9) You guys know I have a thing for accents. 

Te tiedätte, että minulla on asia aksenteille. 

Esimerkin 9 käännös videolta 4 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Esimerkin 8 tavoin 

tämänkin esimerkin käännöksen laatua heikentää konekääntimen kyvyttömyys ymmärtää 

semantiikkaa, mutta tällä kertaa ongelman aiheuttaa idiomi. Alkuperäisen virkkeen idiomi have 

a thing for accents viittaa siihen, että puhuja pitää aksentteja viehättävinä, mutta konekäännin 

ei pysty päättelemään tämän olevan ilmauksen oikea merkitys tässä virkkeessä. Se kääntää 

tämän ilmauksen siksi niin kuin puhujalla kirjaimellisesti olisi jokin asia annettavana 

aksenteille, mikä ei välitä lukijalle alkuperäisen ilmauksen merkitystä. Toisin kuin esimerkin 8 

tapauksessa, esimerkissä 9 konekäännin ei voisi onnistua luomaan parasta mahdollista 

käännöstä edes sattumalta, sillä esimerkissä 9 konekääntimen pitäisi ymmärtää sanojen have a 

thing for muodostavan tulkinnanvaraisen kokonaisuuden, jota ei voi kääntää niin sanotusti 

suoraan. Esimerkissä 8 taas on vain yksi tulkinnanvarainen sana, jolle konekäännin voi 

sattumalta onnistua valitsemaan virkkeeseen sopivan käännöksen. 

(10) I like, have anxiety. 

  Pidän, on ahdistusta. 

Esimerkki 10 on videolta 5 ja se sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Tässä esimerkissä 

täytesana like heikentää käännöksen laatua vielä enemmän kuin esimerkissä 5, koska 

konekäännin ei pysty päättelemään, että alun persoonapronomini I viittaa verbiin have eikä 

sanaan like. Tässä tapauksessa konekääntimellä ei ole mitään keinoa päätellä, onko sana like 

verbi vai jokin muu sana. Se todennäköisesti pitää sitä verbinä siksi, että huomiomekanismi 

yhdistää sen edeltävään sanaan I ja siksi konekäännin tulkitsee virkkeen puhuvan pitämisestä. 

Huomiomekanismi ei sen sijaan yhdistä sanaa I pilkun jälkeen tulevaan verbiin have, ja siksi 

konekäännin ei onnistu kertomaan virkkeen jälkimmäisessä osassa kenellä on ahdistusta, ja 

käännöksen kyky välittää merkitystä heikentyy. Pilkun lisääminen sanojen I ja like väliin olisi 

voinut jälleen mahdollisesti auttaa konekäännintä tulkitsemaan sanan like merkityksen oikein. 

Jos virkkeen laittaa Google Kääntäjään niin, että sanaa like edeltää ja seuraa pilkku, 

konekäännin tuottaa käännöksen minulla on ahdistus. Se ei ole paras mahdollinen käännös, 

mutta se välittää alkuperäisen virkkeen merkityksen huomattavasti paremmin kuin esimerkin 

10 käännös. Se, että pilkkujen lisääminen parantaa käännöksen laatua samoin kuin se parantaa 

sitä esimerkissä 5 tukee ehdotustani siitä, että täytesanojen erottaminen muusta virkkeestä 

pilkuilla voi auttaa konekäännintä tulkitsemaan täytesanan merkityksen oikein ja siten parantaa 

sen mahdollisuuksia tuottaa mahdollisimman hyvä käännös. 
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5.1.3 Merkitystä huonosti välittävät käännökset 

Arviointikriteerien mukaan käännös sai merkityksen välittymisestä arvosanan 2, jos se välittää 

vain pienen osan alkuperäisen virkkeen merkityksestä, ja huonoimman arvosanan, arvosanan 

1, jos se ei onnistu välittämään yhtäkään osaa alkuperäisen virkkeen merkityksestä. Näitä 

arvosanoja saaneiden käännösten joukkoon kuuluu käännöksiä, joissa niiden laatua heikentävät 

arvosanojen 3 ja 4 tavoin tulkinnanvaraiset ilmaukset ja niistä erityisesti täytesanat, ja niiden 

lisäksi käännösten laatuun vaikuttavat myös virkkeen rakennetta monimutkaistavat puhekieleen 

liittyvät tekijät, kuten sanojen jättäminen pois virkkeestä ja virkkeiden jättäminen kesken ennen 

kuin puhuja saa sanottua asiansa loppuun. Joukkoon kuuluu myös käännöksiä, joissa 

konekääntimellä on selkeästi vaikeuksia virkkeen sanojen viittaussuhteiden määrittämisessä. 

Huonoimpia arvosanoja saaneita käännöksiä oli kaikkein vähiten: A1 antoi merkityksen 

välittymisestä arvosanan 1 tai 2 yhteensä 164 käännökselle, joka on noin 16 % kaikista 

käännöksistä, ja A2 puolestaan 61 käännökselle, joka on noin 6 % kaikista käännöksistä. 

Seuraavat esimerkit 11–15 saivat molemmilta arvioijilta merkityksen välittymisestä joko 

arvosanan 1 tai 2. 

(11) (lips smacking) 

  (huulet haisevat) 

Tämä esimerkin 11 käännös videolta 3 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2. Tämä on jälleen 

esimerkki käännöksestä, jossa konekäännin epäonnistuu merkityksen välittämisessä virkkeen 

yksinkertaisuudesta huolimatta ja se on lisäksi esimerkki käännöksestä, joka välittää 

alkuperäisen virkkeen merkityksen huonosti, mutta on täysin sujuvaa suomea. Esimerkin 11 

tapauksessa merkityksen välittyminen epäonnistuu, koska konekäännin kääntää sanan 

smacking väärin. Sanalla smack on verbinä useita merkityksiä, ja se voi viitata esimerkiksi 

maiskuttamiseen tai läimäyttämiseen, mutta haiseminen ei ole yksi sen mahdollisista 

merkityksistä. Esimerkissä 11 smacking viittaa huulten suudellessa luomaan ääneen. 

Konekääntimen väärä valinta sen käännökseksi voi mahdollisesti johtua siitä, ettei smacking-

sanaa ole sen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa ja sen vuoksi konekäännin valitsee sille 

käännöksen ikään kuin arpomalla. On epäselvää, miksi sen valinta käännökseksi on juuri 

haisevat-sana. On mahdollista, sanan smack alun s- ja m-kirjaimet ohjaavat konekäännintä 

käyttämään käännöksessä verbin smell suomennosta, koska se alkaa samoilla kirjaimilla. On 

myös mahdollista, että konekäännin valitsee käännöksen täysin satunnaisesti, koska se ei saa 

sen muodostamiseen apua korpuksista. Vaikka smacking olisikin toistunut opetusmateriaalissa, 
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oikean käännöksen valitseminen eri vaihtoehdoista voisi olla silti vaikeaa konekääntimelle, 

ellei smacking esiintyisi korpuksissa toistuvasti huulten yhteydessä. 

(12) I’m pretty like, I need to like, get to know somebody before like really know how much I’m 

crushing on them. 

Olen aika kuin, minun täytyy pitää, oppia tuntemaan joku aiemmin kuten todella tiedät kuinka 

paljon murskaan heitä. 

Esimerkki 12 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2, ja se on videolta 3. Tämän esimerkin 

tapauksessa käännöksen laatua heikentää ilmeisesti se, että puhuja hakee alussa sanojaan ja 

virkkeessä toistuu täytesana like. Virke sisältää myös monitulkintaisen sanan crush ja know-

verbin yhteydestä puuttuu tekijä. Videolla 3 keskustellaan ihastumisesta ja ihastuksista useaan 

otteeseen, mutta konekäännin ei erehdy muuttamaan ihastumista murskaamiseksi muissa näitä 

aihetta käsittelevissä virkkeissä. Se todennäköisesti tekee tämän virheen esimerkissä 12 siksi, 

että puhuja käyttää siinä sanoja I’m crushing on them, kun muissa virkkeissä ihastumisesta 

puhutaan aina sanoilla have a crush on (someone). Todennäköisesti myös konekääntimen 

kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa viitataan ihastumiseen jälkimmäisellä tavalla, ja I’m 

crushing on them on hyvin lähellä selkeästi murskaamiseen viittaavaa ilmausta I’m crushing 

them, ja siksi konekäännin valitsee näille sanoille väärän käännöksen. Konekäännin myös 

tulkitsee jälleen kerran täytesanan like tarkoittavan pitämistä, joskin tässä tapauksessa se tekee 

tämän tulkinnan vain yhdestä virkkeen kolmesta like-sanasta. Konekäännin valitsee väärän 

käännösvaihtoehdon myös sanalle before, jonka käännöksen pitäisi tässä tapauksessa olla ennen 

kuin eikä aiemmin. Lisäksi virkkeen jälkimmäiseltä know-verbiltä puuttuu tekijä, joten 

konekäännin ei pysty päättelemään, että puhuja viittaa sillä siihen, mitä hän itse tietää eikä 

siihen mitä joku muu henkilö tietää. Esimerkin 12 alkuperäisessä virkkeessä on siis useita 

tekijöitä, joiden takia konekäännin päätyy luomaan tällaisen sekavan käännöksen, mutta se 

onnistuu kuitenkin välittämään pienen osan alkuperäisen virkkeen viestistä. 

(13) Like, people who don’t make sound weird me out. 

Kuten ihmiset, jotka eivät tee minusta outoa. 

Esimerkki 13 videolta 3 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 1. Tämä esimerkki 

havainnollistaa sitä, miten konekäännin ei aina pysty huomiomekanisminkaan avulla 

päättelemään, miten virkkeen sanat liittyvät toisiinsa. Se myös osoittaa, että pilkku ei 

välttämättä aina auta konekäännintä tulkitsemaan sanojen suhteita oikein. Alkuperäiset 

tekstitykset erottavat virkkeen aloittavan täytesanan like muusta virkkeestä pilkulla, mutta 

konekäännin tulkitsee silti sen liittyvän sanaan people. Lisäksi konekäännin vaikuttaa pitävän 

sanaa weird adjektiivina eikä osaa tunnistaa sanojen weird ja out muodostamaa verbiä. Tämä 
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voi olla syy siihen, miksi konekäännin jättää sanan sound kokonaan pois käännöksestä. 

Huomiomekanismi voi yhdistää tämän virkkeen sanat me ja weird verbiin make ja jättää siksi 

sanan sound yhdistämättä mihinkään sanaan, ja konekäännin päätyy siksi pudottamaan sen 

käännöksestä kokonaan pois. Konekäännin epäonnistuu tämän esimerkin kohdalla sanojen 

viittaussuhteiden määrittämisessä niin pahasti, että käännöksestä puuttuu sekä äänen pitäminen 

että oudoksuminen, joten alkuperäisen virkkeen viesti ei välity käännöksestä. 

(14) You go bitch. 

Menet narttu. 

Myös tämä esimerkin 14 käännös sai molemmilta arvioijilta arvosanan 1.  Tämä esimerkki on 

videolta 2, ja tässä kohtaa videota puhuja kehuu erästä henkilöä, joka jätti koulun kesken mutta 

onnistui myöhemmin kouluttautumaan unelma-ammattiinsa. Alkuperäisen virkkeen idiomin 

you go on siis tarkoitus olla kannustava ilmaus, eikä se viittaa menemiseen, ja sanan bitch ei 

ole tarkoitus olla loukkaava. Slangisanana bitch voi olla positiivinen ilmaus (Urban Dictionary 

2021), mutta suomenkielinen sana narttu on halventava (Kielitoimiston sanakirja 2021). Toisin 

kuin ihmiskääntäjä, konekäännin ei pysty pohtimaan, mitä puhuja on tarkoittanut käyttäessään 

sanaa bitch ja millä suomenkielisellä ilmauksella voisi välittää suomenkielisen tekstin lukijalle 

saman merkityksen. Siksi suomenkielisessä käännöksessä ei välity alkuperäisen virkkeen 

kannustavuus eikä puhujan ilo hänen keskustelukumppaninsa puolesta. Tässä tapauksessa 

konekääntimen on käytännössä mahdotonta tuottaa merkitystä hyvin välittävä käännös, koska 

alkuperäisessä virkkeessä on sekä idiomi että slangisana, jolle paras käännös olisi jokin muu 

sana kuin sen suomenkielinen vastine. 

(15) Oh (beep) I just died. 

Kuule. 

Esimerkin 15 käännös videolta 5 on aineiston huonoiten merkitystä välittävä käännös, jos ei 

oteta lukuun kokonaan kääntämättä jääneitä virkkeitä. Konekäännin epäonnistuu täysin jo 

virkkeen lukemisessa, sillä käännös ei vastaa miltään osin alkuperäistä virkettä. Se on 

itseasiassa niin kaukana alkuperäisestä virkkeestä, että vaikuttaa siltä kuin konekäännin olisi 

kääntänyt jonkin muun virkkeen kuin sen, joka on tässä kohtaa tekstityksiä. On vaikeaa keksiä 

syytä sille, miksi konekäännin jättää kaikki alkuperäisen virkkeen sanat kääntämättä ja tuottaa 

vain yhden sanan pituisen käännöksen viiden sanan pituisesta virkkeestä. On mahdollista, että 

syy käännöksen epäonnistumiselle on jokin tekstityksiin liittyvä tekninen vika konekääntimen 

kyvyttömyyden sijaan, sillä tekstityksissä on samankaltainen selittämätön vika myös eräässä 

toisessa videossa. Tämä toinen vika on kokonaan tyhjä kohta suomenkielisissä tekstityksissä 
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kohdassa, jossa englanninkielisissä tekstityksissä on tekstiä. Aineistossa ei ole muita tapauksia, 

joissa konekäännin tekisi tällaisia käsittämättömiä virheitä, mutta näiden kahden tapauksen 

perusteella arvioisin, että satunnaiset tekniset häiriöt voivat vaikuttaa tekstityksiin silloin 

tällöin. 

5.2 Käännösten kielen sujuvuus 

5.2.1 Käännökset, joiden kieli oli täysin sujuvaa 

Parhaimman arvosanan sujuvuudesta saivat käännökset, jotka ovat täysin ymmärrettävää ja 

virheetöntä suomen kieltä. Yleensä konekäännin onnistuu tuottamaan tällaisia käännöksiä 

merkityksen välittymisen kategorian tavoin silloin, kun käännettävät virkkeet ovat lyhyitä ja 

rakenteeltaan yksinkertaisia ja kun ne sisältävät sanoja ja ilmauksia, joista on runsaasti 

käännösesimerkkejä konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa. Tämänkin 

kategorian laadukkaat käännökset mukailevat Niemisen (2020) havaintoja 

neuroverkkokäänninten kyvystä kääntää lyhyitä virkkeitä paremmin kuin pitkiä ja oppia 

kääntämään korpuksissa toistuvia piirteitä hyvin. Koska käännöksen kyky välittää merkitystä 

ei vaikuta sen sujuvuuden arvioimiseen, osa sujuvuudesta parhaimman arvosanan saaneista 

käännöksistä on sellaisia, jotka välittävät vain osan alkuperäisen virkkeen viestistä tai sellaisia, 

jotka eivät välitä mitään osaa siitä. Konekääntimen kyvyttömyys ymmärtää semantiikkaa ei siis 

estä sitä tuottamasta laadukkaita käännöksiä tässä kategoriassa. Samoin kuin merkityksen 

arvioimisen arviointikategoriassa, myös sujuvuuden kategoriassa arvioijat antoivat arvosanan 

5 useimmin kuin minkään muun arvosanan. Molemmat arvioijat antoivat parhaan arvosanan yli 

puolelle käännöksistä. A1 antoi kielen sujuvuudesta parhaimman arvosanan 503 käännökselle, 

joka on noin 51 % kaikista käännöksistä, ja A2 puolestaan 641 käännökselle, joka on noin 64 % 

kaikista käännöksistä. Seuraavat esimerkit 16–19 saivat kaikki molemmilta arvioijilta kielen 

sujuvuudesta arvosanan 5. 

(16) I’ve never even seen one! 

En ole koskaan edes nähnyt sellaista! 

Esimerkin 16 käännös videolta 2 on hyvä esimerkki siitä, miten konekäännin oppii kielen 

piirteitä. Tässä tapauksessa konekäännin osaa valita alkuperäisen virkkeen sanalle one 

käännökseksi kontekstiin sopivan suomenkielisen sanan sellainen sen sijaan, että se valitsisi 

käännökseksi sanan yksi. Huomiomekanismi auttaa konekäännintä havaitsemaan, että sanan 
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seen käännös on olennainen sanan one kääntämisen kannalta, ja konekäännin oppii sen 

kouluttamiseen käytetyistä korpuksista millaisissa yhteyksissä sanasta one käytetään käännöstä 

sellainen, koska tämä suomen kielen piirre todennäköisesti toistuu korpuksissa riittävän monta 

kertaa. Tämä neuroverkkokääntimet muista konekääntimistä erottava huomiomekanismin ja 

opetusmateriaalin laajuuden yhdistelmä voi mahdollistaa sen, että konekäännin pystyy 

tuottamaan laadukkaan käännöksen tämän esimerkin alkuperäisestä virkkeestä. 

Tilastopohjainen konekäännin voisi käyttää tässä virkkeessä käännöstä yksi 

neuroverkkokäännintä todennäköisemmin, koska se ei osaa ottaa kontekstia huomioon 

neuroverkkokääntimen tavoin, joten se voisi käyttää korpuksissa mahdollisesti useimmin 

käytettyä käännöstä sanalle one. 

(17) What makes you think I'm a magician? 

Mikä saa sinut ajattelemaan, että olen taikuri? 

Esimerkin 17 käännös on videolta 2. Tämän esimerkin tapauksessa konekäännin onnistuu 

luomaan sujuvaa suomea olevan käännöksen, koska se osaa tehdä käännökseen että-alkuisen 

sivulauseen, vaikka alkuperäisessä virkkeessä ei ole sanaa that merkitsemässä sivulauseen 

alkua. Huomiomekanismi osaa yhdistää verbin think sitä seuraaviin sanoihin, ja koska 

konekäännin valitsee sille käännökseksi suomenkielisen verbin ajatella, sen pitää muokata 

virkkeen lopun rakennetta tähän verbiin sopivaksi ja näin se myös tekeekin. Sen kouluttamiseen 

käytetyissä korpuksissa on todennäköisesti paljon virkkeitä, joissa think-verbiä käytetään tällä 

tavalla ilman that-sanaa ja joiden suomennoksissa käytetään että-alkuista sivulausetta, ja siksi 

konekäännin osaa tehdä samanlaisen ratkaisun. Jos konekäännin ei osaisi tehdä näin ja jättäisi 

sanan että pois käännöksestä, käännös ei olisi täysin sujuvaa suomen kieltä. 

(18) My twin sister is moving back home and I kinda wanna see her, help her out a little bit. 

Kaksoissisareni muuttaa takaisin kotiin ja haluaisin tavata hänet, auttaa häntä hieman. 

Esimerkki 18 on videolta 1, ja konekäännin onnistuu sen kääntämisessä, vaikka virkkeen pilkun 

jälkeisessä osassa ei mainita erikseen tekijää. Huomiomekanismi todennäköisesti auttaa 

konekäännintä ymmärtämään, että verbi help liittyy pilkkua ennen tulevaan sanaan I. Jos 

huomiomekanismi ei osaisi tehdä niin, konekäännin voisi kääntää help-verbin imperatiivissa, 

koska sitä edeltää pilkku ja virkkeessä ei ole enää persoonapronominia pilkun jälkeen. 

Esimerkki 18 osoittaa myös jälleen, että konekäännin osaa kääntää joitakin puhekielisiä 

ilmauksia. Konekäännin osaa yhdistää alkuperäisen virkkeen sanat kinda ja wanna 

käännöksessä konditionaalissa olevaan verbiin, joka on tähän virkkeeseen sopiva valinta. 

Konekääntimen päätös kääntää kaksi puhekielistä sanaa yhdeksi sanaksi tukee myös 
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havaintoani siitä, että sen kouluttamiseen on käytetty ainakin jonkin verran puhekieltä sisältäviä 

korpuksia, koska konekäännin ei todennäköisesti tekisi tällaista päätöstä ilman riittävää määrää 

esimerkkejä sen opetusmateriaalissa. 

(19) Can’t knock it till you try it. 

Et voi koputtaa ennen kuin kokeilet sitä. 

Esimerkin 19 käännös videolta 3 on esimerkki käännöksestä, joka on täysin sujuvaa suomea, 

mutta ei välitä alkuperäisen virkkeen merkitystä. Esimerkin 19 alkuperäinen virke on idiomi, 

joka tarkoittaa, ettei jotain asiaa kannata paheksua ennen kuin on kokeillut sitä itse. 

Konekääntimellä ei ole mitään keinoa selvittää, että puhutaanko tässä virkkeessä oikeasti 

koputtamisesta vai kuvaako virke jotakin muuta, ja siksi se ei pysty välittämään idiomin 

merkitystä. Sujuvan käännöksen tuottaminen sen sijaan onnistuu konekääntimeltä tässä 

tapauksessa. Alkuperäisen virkkeen alussa ei ole sanaa you, mutta konekäännin onnistuu 

päättelemään virkkeen loppuosan avulla, että sen alkuunkin sopii tekijäksi sinä. Se myös jättää 

käännöksestä pois sanan knock jälkeisen sanan it, mikä sopii tähän käännökseen, koska sen 

lopussa on sana sitä. Huomiomekanismi pystyy löytämään yhteyksiä tämän esimerkin virkkeen 

alun ja lopun välillä todennäköisesti siksi, että esimerkin 19 alkuperäinen virke on lyhyt ja 

rakenteeltaan yksinkertainen. 

5.2.2 Käännökset, joiden kieli oli keskinkertaisen sujuvaa 

Käännös sai sujuvuudesta arvosanan 4, jos sen suomi on hyvää, muttei täysin virheetöntä, ja 

arvosanan 3, jos sen suomi ei ole suomea äidinkielenään puhuvan tasoista. Näitä arvosanoja 

saaneista käännöksistä suurin osa oli sellaisia, joissa sujuvuutta vaikuttaa heikentävän se, että 

huomiomekanismi ei onnistu niiden tapauksissa yhdistämään oikeita sanoja toisiinsa ja siksi 

konekäännin taivuttaa jotkin käännöksen sanat väärin. Joissakin tapauksissa myös mahdollinen 

käännösesimerkkien puute konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa vaikuttaa 

huonontavan käännöksen sujuvuutta, mutta sanojen viittaussuhteiden selvittäminen vaikuttaa 

olevan sitä merkittävämpi ongelmien aiheuttaja näiden käännösten kohdalla. Molemmat 

arvioijat antoivat arvosanan 3 tai 4 noin kolmasosalle kaikista käännöksistä. A1 antoi kielen 

sujuvuudesta arvosanan 3 tai 4 yhteensä 358 käännökselle, joka on noin 36 % kaikista 

käännöksistä, ja A2 antoi jommankumman näistä arvosanoista yhteensä 320 käännökselle, joka 

on noin 32 % kaikista käännöksistä. Seuraavat esimerkit 20–24 saivat molemmilta arvioijilta 

sujuvuudesta arvosanan 3 tai 4. 
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(20) You seem very calm and focused. 

Näytät erittäin rauhalliselta ja keskittynyt. 

Esimerkin 20 käännös videolta 2 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 4. Tämän esimerkin 

käännös on muuten hyvä, mutta konekäännin ei tässä tapauksessa vaikuta ymmärtävän, että 

sekä sana calm että sana focused liittyvät verbiin seem. Vaikka käännettävä virke on lyhyt ja 

yksinkertainen, huomiomekanismi ei jostakin syystä osaa yhdistää virkkeen sanoja toisiinsa 

oikein ja siksi sanan focused käännös jää väärään muotoon, vaikka konekäännin osaa taivuttaa 

sanan calm oikein suomen kielellä. On tietenkin myös mahdollista, että konekääntimen 

kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa ei ole tarpeeksi esimerkkejä verbin keskittyä eri 

taivutusmuodoista, että konekäännin osaisi valita niistä sopivan tai edes tietäisi niitä kaikkia ja 

konekäännin ei siksi osaa taivuttaa sitä oikein tässä käännöksessä. Esimerkki 20 on jälleen 

todiste siitä, että vaikka pitkien virkkeiden kääntämisen pitäisi olla neuroverkkokääntimien 

heikkous (Nieminen 2020), ne eivät aina suoriudu lyhyiden ja yksinkertaistenkaan virkkeiden 

kääntämisestä, jos huomiomekanismi ei yhdistä sanoja oikein tai jos konekääntimen 

opetusmateriaali ei ole tarpeeksi laaja. 

(21) A little more just because I know particular details now. 

Hieman enemmän vain siksi Tiedän tarkempia yksityiskohtia nyt. 

Myös esimerkki 21, joka on videolta 3, sai molemmilta arvioijilta arvosanan 4. Tässä 

esimerkissä käännöksen sujuvuus heikentyy siksi, että konekäännin tulkitsee sanan I aloittavan 

uuden virkkeen. Siihen syynä on ilmeisesti se, että esimerkin 21 alkuperäinen virke ei näy 

ruudulla kokonaisena kerralla, vaan siitä näkyy ensin ensimmäinen puolikas ja sitten 

tekstitykset vaihtuvat ja sen jälkimmäinen puolikas tulee ruudulle. Konekäännin ei kuitenkaan 

vaikuta kääntävän tekstityksiä vain ruudulla näkyvä osa tekstiä kerrallaan, koska aineistossa on 

muitakin virkkeitä, jotka eivät näy kokonaan kerralla ruudulla, mutta konekäännin vaikuttaa 

käännöksen perusteella kääntävän ne kokonaisina virkkeinä. Esimerkin 21 kohdalla 

konekääntimen tulkinta johtuu siis ilmeisesti siitä, että kun virkkeen loppuosa tulee näkyviin, 

sen aloittaa iso alkukirjain. Aineistossa on myös muita virkkeitä, joissa konekäännin laittaa ison 

alkukirjaimen keskelle virkettä samasta syystä, mutta tämä ei ollut yleinen ongelma aineiston 

käännöksissä. 

(22) [Interviewer] Does it ever annoy you when people ask you that? 

[Haastattelija] Onko se koskaan ärsyttää sinua kun ihmiset kysyvät sinulta sitä? 

Esimerkin 22 käännös videolta 4 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Tässä esimerkissä 

konekäännin epäonnistuu käännöksen alun muotoilemisessa. Ilmauksen does it ever annoy you 
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voi kääntää suomeksi yksinkertaisesti ärsyttääkö sinua koskaan, mutta konekäännin ei tässä 

tapauksessa pysty tekemään tätä. Se voi mahdollisesti johtua siitä, että huomiomekanismi 

yhdistää vain toisen verbeistä does ja annoy sanaan ever, vaikka ne molemmat liittyvät siihen. 

Käännöksen perusteella vaikuttaa siltä, että se todennäköisesti yhdistää sanat does, it ja ever 

toisiinsa, mutta se ei yhdistä niitä sanoihin annoy ja you. Sanat annoy ja you se kuitenkin osaa 

yhdistää toisiinsa, ja virkkeen loppu on sujuvaa suomea, mutta alku jää muusta virkkeestä 

irralliseksi ja virkkeen sujuvuus kärsii. Jos konekäännin osaisi liittää oikeat sanat toisiinsa, se 

pystyisi mahdollisesti muodostamaan käännökseen sivulauseen niin kuin se osaa tehdä 

esimerkissä 17, jolloin myös esimerkin 22 käännös olisi sujuvaa suomea. 

(23) Are you gonna use that $1000 to go see your mom, or are you gonna use it on something 

else? 

Aiotko käyttää sitä 1000 dollaria mennä tapaamaan äitiäsi vai aiotko käyttää sitä jollakin 

muualla? 

Esimerkin 23 käännös videolta 4 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Tässäkin tapauksessa 

käännös olisi entistä sujuvampi, jos konekäännin osaisi muodostaa äidin tapaamisesta 

sivulauseen. Vaikka se osaa muodostaa sivulauseita itsenäisesti joihinkin aineiston muihin 

käännöksiin, esimerkin 23 tapauksessa on todennäköisesti liikaa muokattavaa, toisin kuin 

esimerkiksi esimerkissä 17, jossa sivulauseen muodostamiseen ei tarvita muuta kuin yhden 

sanan ja pilkun lisääminen. Esimerkissä 23 konekääntimen pitäisi osata lisätä virkkeeseen 

pilkun lisäksi ainakin sanat siihen ja että, jotta lisättävästä sivulauseesta tulisi sujuvaa suomea. 

Koska konekäännin ei osaa tehdä käännökseen sivulausetta, sen on käytännössä mahdotonta 

muotoilla virkkeen ensimmäinen puolikas sujuvalla suomen kielellä niin, että kaikki 

ensimmäisen puolikkaan sanat olisi taivutettu oikein. Käännöksen sujuvuutta heikentää myös 

se, että konekäännin käyttää rahaan viitatessaan sanaa sitä, vaikka sitä parempi vaihtoehto tähän 

käännökseen olisi sen. Käännöksen lopun yhdistelmä jollakin muualla ei myöskään ole sujuvaa 

suomea, mikä voi mahdollisesti johtua siitä, ettei konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä 

korpuksissa ole tarpeeksi monta esimerkkiä siitä, että jotakin voi käyttää jossakin muualla tai 

johonkin muuhun, mutta ei jollakin muualla. 

(24) Do you wanna do the standing on one leg? 

Haluatko tehdä seisomisen yhdellä jalalla? 

Esimerkki 24 on videolta 1, ja tässä kohtaa videota eräs sillä esiintyvistä henkilöistä kysyy, 

haluavatko muut kilpailla siitä kuka pysyy pisimpään pystyssä yhdellä jalalla seisten. Tämä 

esimerkki sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Konekäännin todennäköisesti epäonnistuu 

luomaan tästä virkkeestä täysin sujuvan käännöksen puhujan ilmaisutavan takia. Jos puhuja 
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sanoisi saman asian esimerkiksi ilman the-artikkelia ja käyttämällä try-verbiä do-verbin sijasta, 

virke olisi mahdollisesti konekääntimelle helpompi käännettävä kuin esimerkin 24 tavoin 

muotoiltu virke. Jotta käännös olisi sujuva, sen pitäisi poiketa alkuperäisestä virkkeestä 

nykyistä enemmän, koska alkuperäisen virkkeen rakenne ei ole sellaisenaan toimiva suomen 

kielessä. Sujuva käännös voisi syntyä, jos do jäisi siitä kokonaan pois ja the standing muuttuisi 

verbiksi. Nyt huomiomekanismi ilmeisesti yhdistää sanat do ja the standing, josta syntyy 

epäidiomaattinen ilmaus tehdä seisominen. Konekäännintä voisi tässä tapauksessa auttaa 

erilaisen muotoilun lisäksi mahdollisesti se, jos sen opetusmateriaalista löytyisi runsaasti 

esimerkin 24 alkuperäisen virkkeen kanssa rakenteen jakavia virkkeitä, mutta niitä ei tämän 

käännöksen perusteella vaikuta olevan konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa. 

Yhdellä jalalla seisominenkaan ei todennäköisesti ole yleinen aihe näissä korpuksissa, joten 

konekääntimellä on tässä tapauksessa huonot mahdollisuudet tuottaa sujuvuudeltaan laadukas 

käännös. 

5.2.3 Käännökset, joiden kieli ei ollut sujuvaa 

Käännös sai sujuvuudesta arvosanan 2, jos se ei ole sujuvaa suomea ja se sisältää useita virheitä, 

ja arvosanan 1, jos se ei ole ymmärrettävää suomea. Kuten arvosanojen 3 ja 4 arvoisten 

käännösten kohdalla, myös huonoimmissa käännöksissä käännösten kielen sujuvuutta 

heikentävät virkkeiden sanojen viittaussuhteiden selvittämiseen liittyvät ongelmat. Lisäksi 

sujuvuudeltaan huonoimmat käännökset vaikuttavat paljastavan puutteita konekääntimen 

kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa, sillä joissakin niistä konekäännin jättää sanoja 

kokonaan kääntämättä tai valitsee niille kummallisia käännöksiä. Tällaiset ongelmat johtuvat 

tyypillisesti siitä, ettei joistakin sanoista ole esimerkkikäännöksiä konekääntimen 

kouluttamiseen käytetyissä korpuksissa, joten konekäännin ei yksinkertaisesti voi osata kääntää 

niitä. Arvioijat antoivat sujuvuudesta huonoimpia arvosanoja huomattavasti vähemmän kuin 

arvosanoja 3–5. A1 antoi kielen sujuvuudesta arvosanan 1 tai 2 yhteensä 135 käännökselle, joka 

on noin 14 % kaikista käännöksistä. A2 puolestaan antoi arvosanan 1 tai 2 yhteensä 35 

käännökselle, joka on noin 4 % kaikista käännöksistä. Seuraavat esimerkit 25–29 saivat kaikki 

molemmilta arvioijilta sujuvuudesta arvosanan 1 tai 2.  



 

52 

(25) And yeah, I’ve just been like writing stuff that I wanna do and putting it here because its   

really important when you have like mental health problems to try and rewire your brain and   

teach yourself to think positively because my brain automatically doesn’t. 

Ja joo, olen vain ollut kuin kirjoittanut tavaraa jonka haluan tehdä ja laittaa sen tänne koska se 

on todella tärkeää, kun sinulla on kuten mielenterveysongelmat yrittää yhdistää aivosi 

uudelleen ja opeta itsesi ajattelemaan positiivisesti koska aivoni eivät automaattisesti. 

Esimerkin 25 käännös, joka on videolta 5, sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2. Tässä 

tapauksessa käännöksen kielen sujuvuuteen vaikuttaa todennäköisesti se, että käännettävä virke 

on pitkä. Pitkät virkkeet ovat konekääntimelle hankalia käännettäviä, koska konekäännin ei 

pysty käsittelemään koko virkettä kerralla ja saattaa alkaa kääntää virkettä väärään suuntaan 

eikä pysty sitten enää palaamaan taaksepäin ja muuttamaan valintojaan (Nieminen 2020). 

Esimerkin 25 alkuperäinen virke on ilmeisesti niin pitkä, ettei konekäännin pysty käsittelemään 

sitä kerralla ja siksi konekäännin ei pysty päättelemään, miten kaikki virkkeen sanat liittyvät 

toisiinsa. Tämä on todennäköinen syy sille, että virkkeen jälkimmäinen puolisko ei erota 

sivulauseita kunnolla toisistaan ja ilmaise sujuvasti sitä, että kun on mielenterveysongelmia, on 

vaikeaa muuttaa omien aivojen toimintaa. Jälkimmäisellä puoliskolla on myös todennäköisesti 

samasta syystä sanoja, joita konekäännin ei taivuta virkkeeseen sopivalla tavalla. Sanan 

mielenterveysongelmat pitäisi olla muodossa mielenterveysongelmia ja verbin opeta pitäisi olla 

taivutettu samalla tavalla kuin verbin yrittää. Konekäännin ei ilmeisesti myöskään pysty 

päättelemään, että viimeinen sana doesn’t tarkoittaa sitä, että puhujan aivot eivät tee jotakin, 

mutta tämä ei varsinaisesti ole konekääntimen vika, koska puhujakin lopettaa virkkeen siihen 

eikä lisää siihen esimerkiksi sanoja do it. Tässä esimerkissä myös täytesana like vaikuttaa 

käännöksen sujuvuuteen, koska konekäännin ei ilmeisesti osaa tulkita sanojen I’ve just been 

like writing tarkoittavan, että puhuja on vain kirjoittanut, vaan se luulee niiden tarkoittavan, että 

puhuja on ollut jollakin tavalla ja myös kirjoittanut sen lisäksi. 

(26) You are a free spirit, meditation kind of gal. 

Olet vapaa henki, meditaatio eräänlainen gal. 

Myös esimerkin 26 käännös videolta 2 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2. Tämän 

esimerkin käännöksen sujuvuutta heikentää se, että konekäännin ei osaa yhdistää virkkeen 

sanoja toisiinsa oikein eikä kääntää sanaa gal. Huomiomekanismi ei ilmeisesti osaa yhdistää 

virkkeen jälkimmäisen puolikkaan sanoja toisiinsa, joten konekäännin ei ymmärrä, että ne 

tarkoittavat kyseisen henkilön olevan meditoivaa tyyppiä. Huomiomekanismi ei myöskään osaa 

yhdistää jälkimmäistä puolikasta alun sanoihin you ja are, joka voisi mahdollisesti auttaa 

konekäännintä kääntämään viimeiset sanat oikein. Siksi jälkimmäisen puolikkaan sanat 

tuntuvat olevan vain satunnaisia sanoja peräkkäin, ja käännöksen sujuvuus kärsii. Virkkeen 
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viimeinen sana gal jää konekääntimeltä kääntämättä todennäköisesti siksi, että siitä ei löydy 

ollenkaan käännöksiä konekääntimen kouluttamiseen käytetyistä korpuksista, jolloin 

konekääntimen on mahdotonta valita sille oikea käännös. Tämäkin voi vaikuttaa siihen, että 

konekäännin ei pysty määrittämään viimeisten sanojen suhteita toisiinsa. Jos se osaisi valita 

sanalle gal käännökseksi sanan tyttö, huomiomekanismi pystyisi mahdollisesti päättelemään 

sen olevan olennainen sitä edeltävien sanojen kääntämisen kannalta. 

(27) What were you like growing up in elementary school? 

Minkä olit kasvanut alkeiskurssissa koulu? 

Esimerkin 27 käännös videolta 2 sai A1:ltä arvosanan 1 ja A2:lta arvosanan 2. Tämä on 

esimerkki käännöksestä, jossa konekäännin ei huomiomekanisminkaan avulla pysty 

päättelemään, mitkä sanat ovat olennaisia minkäkin sanojen kääntämisen kannalta ja siksi 

esimerkin käännös ei ole sujuvaa suomea. Vaikuttaa siltä, että konekäännin ei tunnista 

alkuperäisen virkkeen loppua elementary school yhdyssanaksi, koska se ei yhdistä niitä 

käännöksessä ja käyttää eri sijamuotoja niiden taivuttamiseen. On kuitenkin myös mahdollista, 

että konekäännin onnistuu päättelemään huomiomekanismin avulla, että sana school on 

olennainen sanan elementary kääntämisen kannalta ja valitsee siksi näistä jälkimmäiselle 

sanalle kouluun liittyvän käännöksen vaikkei se osaakaan muodostaa näistä sanoista 

yhdyssanaa alakoulu käännökseen. Toisaalta on myös mahdollista, että se kyllä tunnistaa 

yhdyssanan muttei ole löydä sille käännöstä korpuksista ja siksi sanat jäävät erilleen. Näiden 

sanojen taivutus kuitenkin viittaa siihen, että konekäännin ei tunnistanut niiden muodostamaa 

yhdyssanaa. Huomiomekanismi ilmeisesti yhdistää myös sanat growing up ja elementary, ja 

konekäännin tulkitsee sen perusteella puhujan kasvaneen koulussa, tai sen käännöksen mukaan 

hänen kasvaneen alkeiskurssissa. Se ei sen sijaan ilmeisesti osaa yhdistää virkkeen alun sanoja 

what were you like toisiinsa oikein, koska käännöksessä pitäisi olla kysymyssanana millainen 

sanan minkä sijaan. Alkuperäisen virkkeen sana like jää käännöksestä kokonaan pois, johon 

mahdollinen syy on se, että konekäännin luulee sitä käännöksen kannalta yhdentekeväksi 

täytesanaksi. Näiden kaikkien virheiden lopputulos on käännös, joka ei ole sujuvaa suomen 

kieltä. Esimerkin 27 virke on konekääntimelle vaikea tulkita, koska sen oikein tulkitseminen 

vaatii, että lukija ymmärtää tässä kysyttävän ajasta kun jokin henkilö oli lapsi. Ihminen pystyy 

tulkitsemaan virkkeen ilman kun-sanaakin ja ymmärtää kasvamisen viittaavan lapsuuteen, 

mutta konekäännin ei tässä tapauksessa pysty itse lisäämään virkkeestä puuttuvaa tietoa siihen.  
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(28) Do you not make any sounds? 

Etkö antaako ääniä? 

Myös esimerkin 28 käännös videolta 3 sai A1:ltä arvosanan 1 ja A2:lta arvosanan 2, ja senkin 

tapauksessa käännöksen sujuvuus kärsii, koska konekäännin ei osaa yhdistää alkuperäisen 

virkkeen sanoja toisiinsa oikein. Se osaa luoda sanoista do you not oikean käännöksen etkö ja 

sanoista any sounds niin ikään oikean käännöksen ääniä, mutta make-verbin käännös ei ole 

tähän käännökseen sopiva. Sen käännös antaako ei sovi käännöksen kummankaan muun sanan 

kanssa yhteen, koska sanassa etkö on jo kysymystä ilmaiseva liitepartikkeli -kö, joten sitä ei 

tarvitse toistaa seuraavassa sanassa, ja tässä tapauksessa äänien antaminen ei ole sujuvaa 

suomea, koska kyse ei ole vaaleissa äänestämisestä. Toistuvat kysymyspartikkelit viittaavat 

siihen, että huomiomekanismi ei ilmeisesti ole osannut yhdistää make-verbiä sitä edeltäviin 

sanoihin ja siksi konekäännin valitsee niille molemmille kysyvyyttä ilmaisevan käännöksen. 

Antaako ääniä taas vaikuttaa viittaavan siihen, että konekäännin ei ymmärrä sanojen make 

sounds tarkoittavan äänten tuottamista ja valitsee siksi niille käännökset, jotka eivät sovi 

yhteen. Myös merkityksen välittymisen kategoriassa on esimerkki 13, jossa konekäännin 

epäonnistuu sanojen make sound yhdistämisessä ja kääntämisessä esimerkin 28 lailla, mikä 

viittaa siihen, ettei tämä yhdistelmä ilmeisesti toistu konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä 

korpuksissa montaa kertaa, sillä konekäännin ei näiden esimerkkien perusteella joko tunnista 

näiden sanojen liittyvän toisiinsa tai osaa kääntää niitä oikein. Tämä on mahdollinen syy sille, 

miksi se luo esimerkin 28 alkuperäisestä virkkeestä käännöksen, joka ei ole sujuvaa tai edes 

ymmärrettävää suomen kieltä. 

(29) (snickering) 

(snickering) 

Esimerkin 29 käännös, joka on videolta 3, on koko aineiston ainoa käännös, joka sai 

molemmilta arvioijilta kielen sujuvuudesta arvosanan 1. Käännös on ymmärrettävästi saanut 

sujuvuudesta huonoimman arvosanan, koska se ei ole suomea ollenkaan, vaan konekäännin 

jättää sen kokonaan kääntämättä. Kääntämättä jättäminen johtuu mahdollisesti siitä, ettei 

sanalle snickering ole esimerkkikäännöksiä konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä 

korpuksissa. Niitä ei todennäköisesti ole siellä ollenkaan, koska konekäännin ei edes yritä 

kääntää tätä sanaa arpomalla sille käännöksen. Se ei voi käyttää muitakaan sanoja apuna 

kääntämisessä tai edes käännöksen arpomisessa, koska snickering on virkkeessä yksinään eikä 

huomiomekanismi voi siksi yhdistää sitä mihinkään sanaan, jonka avulla konekäännin voisi 

yrittää valita sille käännöksen. 
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5.3 Yhteenveto konekääntimen kääntämien tekstitysten laadusta 

Konekääntimen tekstityksistä tekemät käännökset ovat yleisesti ottaen laadukkaita. Arvioijien 

antamien arvosanojen keskiarvojen mukaan konekääntimen käännökset saavat sekä kyvystään 

välittää merkitystä että kielensä sujuvuudesta arvosanan 4 arvosteluasteikolla 1–5. Käännösten 

arvioimiseen käytettyjen Koehnin (2010, 219) kriteerien mukaan käännökset siis välittävät 

suurimman osan alkuperäisten tekstitysten merkityksestä ja ovat hyvää, mutta ei virheetöntä 

suomea. Molemmat arvioijat antoivat sekä merkityksen välittymisestä että kielen sujuvuudesta 

kaikkein eniten arvosanoja 5, eli konekäännin onnistuu tuottamaan enemmän parhaita 

mahdollisia käännöksiä kuin laadultaan keskinkertaisia tai kehnoja käännöksiä. Kuviot 1 ja 2 

näyttävät, kuinka paljon A1 ja A2 antoivat kutakin arvosanaa. 

 

Kuvio 1. Molempien arvioijien arvosanat käännösten kyvystä välittää merkitystä 

Konekäännin onnistuu luomaan merkitystä hyvin välittäviä käännöksiä yleensä silloin, kun 

käännettävä virke oli lyhyt ja rakenteeltaan yksinkertainen eikä se sisällä tulkinnanvaraisia 

ilmauksia kuten synonyymejä tai idiomeja. Alkuperäisten virkkeiden synonyymit ja idiomit 

heikentävät käännösten kykyä välittää merkitystä, sillä konekäännin ei osaa semantiikkaa 

(Nieminen 2020), joten se ei pysty päättelemään, missä merkityksessä näitä ilmauksia 

käytetään. Synonyymien aiheuttamista virheistä nousevat esiin erityisesti täytesanojen, kuten 

like ja so, aiheuttamat virheet. Täytesanat ohjaavat useissa käännöksissä konekäännintä väärään 

suuntaan, koska se ei voi tietää, ovatko ne olennaisia virkkeen kääntämisen kannalta vai eivät. 

Käännösten perusteella vaikuttaa siltä, että muita merkityksen välittymistä heikentäviä tekijöitä 

ovat sanat, joita ei esiinny tarpeeksi tai ollenkaan konekääntimen kouluttamiseen käytetyissä 
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korpuksissa ja joita se ei siksi osaa kääntää oikein, sekä huomiomekanismiin liittyvät ongelmat, 

joiden vuoksi konekäännin ei osaa yhdistää toisiinsa liittyviä sanoja ja se kääntää ne väärin. 

 

Kuvio 2. Molempien arvioijien arvosanat käännösten kielten sujuvuudesta 

Konekäännin onnistuu tuottamaan kieleltään täysin sujuvia käännöksiä silloin, kun se osaa 

yhdistää toisiinsa liittyvät sanat oikein huomiomekanismin avulla ja kun konekäännin saa 

kääntämiseen riittävästi apua sen kouluttamiseen käytetyistä korpuksista. Tässäkin kategoriassa 

konekäännin kääntää yleensä parhaiten lyhyet ja rakenteeltaan yksinkertaiset virkkeet. 

Sujuvuudeltaan heikoimmissa käännöksissä virheet johtuvat yleensä ilmeisesti siitä, että 

huomiomekanismi ei pysty yhdistämään oikeita sanoja toisiinsa siksi, että alkuperäinen virke 

on muotoiltu konekääntimelle hankalalla tavalla tai se sisältää sanoja, joille konekäännin ei 

löydä tarpeeksi tai ollenkaan esimerkkikäännöksiä sen kouluttamiseen käytetyistä korpuksista. 

Myös pitkät virkkeet hankaloittavat oikeiden sanojen yhdistämistä toisiinsa, sillä konekäännin 

ei pysty käsittelemään niitä kokonaan yhdellä kerralla (Nieminen 2020). Merkityksen 

kategoriassa ongelmia aiheuttavat täytesanat vaikuttavat ajoittain myös käännösten 

sujuvuuteen, sillä konekäännin ei aina tunnista niitä täytesanoiksi ja silloin niiden käännöksistä 

tulee ylimääräisiä sanoja muuten sujuviin käännöksiin. 
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6 PÄÄTELMÄT 

Tämän tutkielman tavoitteena oli selvittää, kuinka laadukkaita YouTube-videoiden 

konekääntimen kääntämät tekstitykset ovat sekä tunnistaa käännettyjen tekstitysten laatuun 

vaikuttavat tekijät. Arvioin käännösten laatua manuaalisella arviointitavalla eli arvioimalla niitä 

virke kerrallaan ja antamalla jokaiselle käännökselle arvosanan sen laadusta. Arvioitava 

aineisto koostuu 997 englanninkielisestä virkkeestä ja niiden suomenkielisistä käännöksistä, 

jotka on hyvintodennäköisesti kääntänyt Googlen kehittämä neuroverkkokäännin. Keräsin 

aineiston Cut-kanavan viiden YouTube-videon tekstityksistä. Jokainen käännös sai kaksi 

toisistaan riippumatonta arvosanaa, yhden sen kyvystä välittää alkuperäisen virkkeen 

merkitystä ja yhden sen kielen sujuvuudesta. Käännökset saivat arvosanat asteikolla 1–5, jossa 

1 on huonoin ja 5 paras arvosana. Minun lisäkseni käännökset arvioi myös toinen arvioija, jottei 

arvio ole vain minun henkilökohtainen näkemykseni käännösten laadusta. Tarkastelin 

arvioijien luotettavuutta laskemalla molempien arvioijien arvosanojen keskinäisen 

yhtäpitävyyden Krippendorffin alfalla (Krippendorff 2011), koska on todettu, että arvioijat 

usein tulkitsevat arviointikriteerit eri tavoilla eivätkä käytä arviointikriteerejä johdonmukaisesti 

arvioidessaan konekäännöksiä (Koehn 2010, 218). 

Tutkielmani tulosten mukaan konekääntimen kääntämät tekstitykset ovat laadukkaita. 

Arvioijien antamien arvosanojen keskiarvojen mukaan tekstitykset saavat sekä merkityksen 

välittymisestä että kielen sujuvuudesta arvosanan 4. Koehnilta (2010, 219) lainaamieni 

arviointikriteerien mukaan arvosana 4 tarkoittaa, että konekääntimen kääntämät tekstitykset 

välittävät suurimman osan alkuperäisten tekstitysten merkityksestä ja ne ovat hyvää, mutta ei 

täysin virheetöntä suomen kieltä. Molemmat arvioijat olivat samaa mieltä siitä, että aineistossa 

on enemmän arvosanan 5 arvoisia käännöksiä kuin muiden arvosanojen arvoisia käännöksiä, 

vaikka A2 arvioikin käännöksiä lievemmin kuin A1 ja antoi niille keskimäärin hieman 

paremmat arvosanat kuin A1. Merkityksen välittymisestä sai arvosanan 5 A1:ltä 57 % 

käännöksistä ja A2:lta 48 % käännöksistä, ja sujuvuudesta puolestaan A1:ltä 51 % käännöksistä 

ja A2:lta 64 % käännöksistä. Näiden tulosten mukaan konekäännin onnistuu tuottamaan 

enemmän parhainta mahdollista laatua olevia käännöksiä kuin hyviä, keskinkertaisia tai 

kehnoja käännöksiä, ja se onnistuu kääntämään sisällöltään ja kieleltään arkiset tekstitykset 

hyvin. 
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Hypoteesini oli, että konekääntimen kääntämät tekstitykset olisivat laadultaan keskinkertaisia, 

eli oletin niiden saavan laadusta yleisarvosanaksi arvosanan 3. Tulosten mukaan 

konekääntimen kääntämät tekstitykset ovat siis laadukkaampia kuin oletin niiden olevan. 

Tulokset myötäilevät Dohertyn ja O’Brienin (2013, 49) löydöstä, jonka mukaan 

editoimattomatkin konekäännökset ovat käyttökelpoisia. En arvioinut käännöksiä 

käyttökelpoisuuden näkökulmasta, mutta toisiksi korkein arvosana sekä merkityksen 

välittymisestä että kielen sujuvuudesta viittaa siihen, että konekääntimen kääntämät tekstitykset 

eivät ole täysin kelvottomia käyttötarkoitukseensa. Tulokset ovat sen sijaan ristiriidassa 

Niemisen (2020) väitteen kanssa, jonka mukaan neuroverkkokäännin voi lisätä kääntäjän 

työskentelytehokkuutta korkeintaan 10–20 %. Jos ajatellaan, että arvosanan 5 saaneet 

käännökset eivät tarvitse ollenkaan jälkieditointia, silloin tämän tutkielman tulosten mukaan 

konekäännin lisää työskentelytehokkuutta enemmän kuin 10–20 %, koska kääntäjän ei tarvitsisi 

jälkieditoida noin puolta tämän aineiston käännöksistä. Konekääntimen kääntämät tekstitykset 

pitäisi kuitenkin jälkieditoida, jos halutaan tietää varmuudella, kuinka suurta osaa niistä 

kääntäjä voisi hyödyntää sellaisenaan. 

Tutkimani käännökset viittaavat siihen, että on useita tekijöitä, jotka vaikuttavat niiden laatuun. 

Kaikki nämä tekijät myötäilevät Niemisen (2020) havaintoja siitä, mitkä ovat 

neuroverkkokääntimien vahvuuksia ja heikkouksia. Käännettävän virkkeen pituus ja sen 

rakenteen yksinkertaisuus vaikuttavat käännösten laatuun sekä merkityksen välittymisen että 

kielen sujuvuuden kategoriassa. Jos käännettävä virke on lyhyt, sillä on myönteinen vaikutus 

käännöksen laatuun. Niemisen (2020) mukaan pitkät virkkeet ovat konekääntimelle hankalia 

kääntää, sillä se voi alkaa kääntää virkettä väärin, koska se ei pysty käsittelemään koko virkettä 

kerralla, ja tämä näkyy myös tutkielmani aineistossa. Molemmilta arvioijilta arvosanan 5 

saaneiden käännösten joukossa on vain pieni määrä pitkiä virkkeitä. Laatuun vaikuttaa 

myönteisesti myös se, jos käännettävä virke on rakenteeltaan yksinkertainen, eli jos virkkeen 

rakenne ei tee siitä monitulkintaista ja sen lausunut puhuja ilmaisee itseään selkeästi eikä 

esimerkiksi jätä virkkeestä sanoja pois. Sekä rakenteen yksinkertaisuus että virkkeen lyhyt 

pituus vaikuttavat parantavan konekääntimen mahdollisuuksia määrittää sanojen 

viittaussuhteet oikein huomiomekanismin avulla. Huomiomekanismi kiinnittää konekääntimen 

huomion tiettyihin sanoihin ja sen avulla konekäännin voi päätellä, mitkä käännösvaihtoehdot 

sopivat hyvin yhteen (Bahdanau 2015, 4). Kun huomiomekanismi ei onnistu päättelemään, 

miten tämän tutkielman aineiston käännösten sanat liittyvät toisiinsa, käännöksiin voi 
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analyysini perusteella ilmestyä virheitä kuten väärin taivutettuja sanoja ja yhdyssanoja, joiden 

osat ovat käännöksessä toisistaan erillään. 

Tulosten perusteella myös aineiston kielipari englanti-suomi näyttää vaikuttavan 

konekääntimen kääntämien tekstitysten laatuun. Sekä merkityksen välittymisen että kielen 

sujuvuuden kategoriassa on käännöksiä, joiden laatua vaikuttaa huonontavan se, ettei jotakin 

käännettävän virkkeen sanaa ja sen käännöstä löydy tarpeeksi tai ollenkaan konekääntimen 

kouluttamiseen käytetyistä korpuksista. Tämä on mahdollinen syy sellaisiin konekääntimen 

tekemiin virheisiin, joissa tietyn sanan käännös on hyvin kaukana sen oikeasta käännöksestä tai 

väärin taivutettu vaikka huomiomekanismi on ilmeisesti yhdistänyt sen oikeaan sanaan, tai 

joissa jokin sana jää kokonaan kääntämättä. Jos korpuksissa ei ole jollekin englanninkieliselle 

sanalle tarpeeksi suomenkielisiä käännöksiä, konekäännin ei pysty välttämättä esimerkiksi 

taivuttamaan sitä kaikissa suomen kielen sijamuodoissa tai edes kääntämään sitä ylipäätään. 

Nieminen (2020) toteaa, että konekääntimen on hankalaa oppia kielten harvinaisia piirteitä, 

koska sen oppimat asiat riippuvat siitä, millaista kieltä sen kouluttamiseen käytetyt korpukset 

sisältävät. Tämän tutkielman aineiston kohdalla konekääntimelle ei vaikuta aiheuttavan 

ongelmia esimerkiksi jokin harvinainen kielioppisääntö, vaan sen kouluttamiseen käytettyjen 

korpusten rajallinen sanasto. Konekäännin jättää kokonaan kääntämättä esimerkiksi sanat gal, 

smacking ja snickering, mikä viittaa siihen, että konekääntimen opetusmateriaali ei 

mahdollisesti ole sanastoltaan riittävän monipuolinen. Jos näin on, se todennäköisesti johtuu 

siitä, että suomella on englantiin verrattuna huomattavasti vähemmän puhujia ja siksi 

konekääntimen kehittäjillä voi olla vaikeuksia löytää riittävä määrä korpuksia, joissa on 

englanninkielisiä virkkeitä ja niiden suomenkielisiä käännöksiä. 

Muita käännösten laatuun vaikuttavia tekijöitä ovat tulkinnanvaraiset ilmaukset, kuten 

synonyymit ja idiomit, joista jälkimmäiset vaikuttavat käännösten laatuun ainoastaan 

merkityksen välittymisen kategoriassa. Konekäännin ei pysty kääntämään niitä luotettavasti, 

koska se ei ymmärrä semantiikkaa eikä pysty valitsemaan niille kontekstiin sopivaa merkitystä 

luotettavasti, kuten Nieminen (2020) toteaa. Synonyymeistä esiin nousevat etenkin täytesanat, 

joilla on selkeästi heikentävä vaikutus käännöksen laatuun. Kun käännettävässä virkkeessä on 

täytesana kuten like, konekäännin ei aina pysty päättelemään, onko kyseessä merkityksen 

kannalta epäolennainen täytesana, joka vastaa suomen kielen puhekielistä täytesanaa niinku, 

vai käytetäänkö virkkeessä sanaa like niin kuin suomen kielessä käytetään sanaa kuin. 

Täytesanat vaikuttavat ajoittain myös käännösten sujuvuuteen, sillä niiden käännöksistä tulee 
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joihinkin käännöksiin ylimääräisiä sanoja, joiden takia muuten hyvän käännöksen sujuvuus 

heikentyy. Idiomit puolestaan vaikuttavat laatuun heikentävästi ainoastaan merkityksen 

välittymisen kategoriassa, koska konekäännin tulkitsee ne kirjaimellisesti ja siksi käännös ei 

välitä alkuperäisen idiomin merkitystä. Kielen sujuvuutta idiomit eivät heikennä, sillä siinä 

kategoriassa merkityksen välittyminen ei vaikuta käännöksen saamaan arvosanaan. 

Edellä mainitut tulokset osoittavat, että tutkielma vastaa sen alussa esitettyihin 

tutkimuskysymyksiin. Valitsemani konekäännösten arviointimenetelmä on siis sopiva näiden 

kysymysten tarkasteluun. Manuaalinen arviointitapa oli oikea valinta tämän tutkielman 

aineiston arviointiin, sillä sain sen avulla yksityiskohtaista tietoa konekääntimen tuottamista 

käännöksistä. Jos olisin valinnut automaattisen arviointitavan, en olisi voinut arvioida 

merkityksen välittymistä ja sujuvuutta, koska automaattisen arviointiin tarkoitetut algoritmit ja 

tietokoneohjelmat eivät osaa arvioida niitä erikseen. Lisäksi manuaalinen arviointitapa 

mahdollisti sen, että pystyin analysoimaan käännösten virheitä syvällisemmin kuin 

automaattisella arviointitavalla, jolla voi ainoastaan verrata konekääntimen käännöksiä 

ihmiskääntäjän käännöksiin, ja pystyin myös pohtimaan mahdollisia syitä konekääntimen 

tekemille virheille. Tutkielman tulokset eivät kuitenkaan ole aivan täysin luotettavia, sillä kuten 

Hovy ja hänen kollegansa (2002, 43) toteavat, ei ole olemassa yhtä täydellisen luotettavaa ja 

jokaiseen tilanteeseen sopivaa tapaa arvioida konekääntimien käännöksiä. Arvioinnin 

luotettavuutta laskee jonkin verran myös se, että käännökset arvioi vain kaksi arvioijaa, vaikka 

tarkistinkin heidän luotettavuutensa Krippendorffin alfalla. Mitä enemmän arvioijia on, sitä 

vähemmän arviointiin vaikuttaa yhden arvioijan subjektiivinen mielipide, joten kahta 

useammalla arvioijalla voitaisiin saada entistä objektiivisempaa tietoa käännösten laadusta. 

Tämä tutkielma antaa tietoa siitä, millä osa-alueilla tekstitykset kääntänyttä konekäännintä pitää 

kehittää, ja myös siitä, miten YouTube-videoiden tekstittäjät voivat auttaa konekäännintä 

kääntämään tekstitykset mahdollisimman hyvin. Tutkielman tulosten perusteella vaikuttaa siltä, 

että konekäännin tarvitsee lisää englannin- ja suomenkielisiä korpuksia opetusmateriaaliksi, 

jotta se oppisi kääntämään entistä enemmän sanoja entistä luotettavammin. Tämän tutkielman 

aineiston kannalta hyödyllisiä olisivat varsinkin puhekieltä sisältävät korpukset, jotka voisivat 

auttaa konekäännintä tunnistamaan ja kääntämään puhekielisiä ilmauksia ja slangisanoja entistä 

paremmin, vaikka tulosteni mukaan se osaakin kääntää yleisiä puhekielisiä sanoja kuten wanna 

tai kinda. Tulosteni mukaan myös tekstitysten tekijät voivat edesauttaa konekääntimen 

onnistumista. Konekäännintä voisi pyrkiä auttamaan lisäämällä tekstityksiin virkkeistä 
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puuttuvia sanoja, jos virkkeestä puuttuu esimerkiksi tekijä, mikä voisi helpottaa konekäännintä 

määrittämään sanojen keskinäiset viittaussuhteet oikein. Konekäännintä voisi myös auttaa 

välttelemällä virkkeen katkaisemista kahteen eri ruutuun silloin, kun toinen osa alkaa sanalla I, 

koska silloin konekäännin vaikuttaa tulkitsevan sen uuden virkkeen aluksi. Lopuksi tekstittäjien 

kannattaisi myös harkita täytesanojen jättämistä pois tekstityksistä, sillä ne heikentävät 

käännöksen laatua lähes aina, kun sellainen on käännettävässä virkkeessä. Jos halutaan olla 

ehdottoman uskollisia puhujan puhetyylille ja pitää täytesanat tekstityksissä, tulosteni mukaan 

niiden erottaminen muusta virkkeestä pilkuilla voi mahdollisesti auttaa konekäännintä 

tulkitsemaan niiden ja muiden sanojen viittaussuhteet oikein ja valitsemaan niille kontekstiin 

sopivan käännöksen tai jättämään ne kokonaan pois käännöksestä. 

Tämä tutkielma avaa useita mahdollisuuksia jatkotutkimukseen. Tekemäni tutkimus voitaisiin 

toistaa niin, että tutkittava tekstitysaineisto olisi entistä laajempi ja arvioijia olisi entistä 

useampia, jolloin tämän tutkimuksen tulosten luotettavuudesta saataisiin varmistus. Sama 

tutkimus voitaisiin toistaa myös jollakin toisella kieliparilla tai jostakin muusta videopalvelusta 

kerätyllä tekstitysaineistolla ja sitten vertailla tekstitysten laatua tämän tutkimuksen tuloksiin. 

Konekääntimen kääntämien tekstitysten laadun lisäksi voitaisiin tutkia niiden 

ymmärrettävyyttä, jota en arvioinut tässä tutkielmassa, koska siihen vaadittaisiin erilainen 

tutkimusmenetelmä. Käännösten ymmärrettävyyttä voitaisiin tutkia kyselytutkimuksella, jossa 

joukolle ihmisiä näytettäisiin YouTube-videoita ilman ääntä ja konekääntimen kääntämät 

tekstitykset päällä. Sen jälkeen heitä pyydettäisiin arvioimaan tekstitysten ymmärrettävyyttä 

esimerkiksi vastaamalla kysymyksiin videoiden sisällöstä. Tämänkaltaista tutkimusta ovat jo 

tehneet MeMAD-projektin tutkijat (2020), jotka pyysivät ihmisiä arvioimaan Yleisradion 

ohjelmien konekääntimellä käännettyjä tekstityksiä muun muassa niiden ymmärrettävyyden 

kannalta, ja heidän tulostensa mukaan konekääntimen kääntämiin tekstityksiin kaivattiin 

parannuksia. Tällainen tutkimus voitaisiin toistaa YouTubesta kerätyllä aineistolla ja katsoa, 

saadaanko sillä samanlaisia tuloksia. 

Edellä mainittujen jatkotutkimusaiheiden lisäksi voitaisiin tutkia vielä sitä, onko 

konekääntimen kääntämien tekstitysten laatuun mahdollista vaikuttaa muokkaamalla 

alkuperäisiä tekstityksiä ennen niiden kääntämistä.  Song ja hänen kollegansa (Song ym. 2019) 

toteavat tutkimuksessaan YouTuben puheentunnistustoiminnon parantelemisen vaikuttavan 

myönteisesti konekääntimen kääntämien tekstitysten laatuun, ja myös ihmisen luomien 

tekstitysten parantelemisen vaikutuksia voitaisiin tutkia. Tätä voitaisiin tutkia toistamalla 
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Popovicin ja Stajnerin (2016) tutkimus, jossa he yksinkertaistivat käännettävien virkkeiden 

kieltä ennen kuin he antoivat ne tilastopohjaisen konekääntimen käännettäväksi. He käyttivät 

aineistona uutisartikkeleita (mts. 232), ja heidän tulostensa mukaan yksinkertaistaminen 

parantaa käännösten kielen sujuvuutta (mts. 240). Tutkielmani aineistolla voitaisiin selvittää, 

saako YouTube-videoiden tekstityksiä yksinkertaistamalla ja neuroverkkokääntimellä 

samanlaisia tuloksia. Aineiston virkkeistä voitaisiin ainakin poistaa täytesanat ja vaihtaa 

slangisanat yleiskielisiin sanoihin, millä voisi mahdollisesti olla myönteinen vaikutus 

tekstitysten käännösten laatuun. Tämän tutkielman aineistona käytetyt käännökset voivat tosin 

olla jo vanhentuneita tutkielman julkaisuhetkellä, koska neuroverkkokääntimet kehittyvät sitä 

mukaa kun niille syötetään lisää opetusmateriaalia, joten käyttämäni videot olisi hyvä katsoa 

läpi ja tarkistaa, ovatko tekstitykset muuttuneet ennen jatkotutkimuksen aloittamista. Jos 

käännöksissä on paljon muutoksia, kannattaisi harkita niiden arvioimista uudelleen, jotta 

jatkotutkimuksen tulokset eivät vääristy. 

Jatkotutkimusta tarvitaan, koska konekääntämisen soveltuvuudesta sekä YouTube-videoiden 

että muun videosisällön tekstitysten kääntämiseen on tärkeää saada lisää tietoa. Konekääntimen 

kääntämien tekstityksien laatua kannattaa tutkia, koska laadukkaat tekstitykset voivat 

mahdollisesti hyödyttää suurta määrää ihmisiä. Ne voisivat hyödyttää videoiden tekijöitä, jotka 

voisivat saada niiden avulla videoilleen entistä suuremman katsojakunnan ja joiden ei niiden 

ansioista tarvitsisi käyttää aikaa tai rahaa tekstitysten kääntämiseen. Konekääntimen kääntämät 

tekstitykset voisivat hyödyttää myös videoiden katsojia, joille ne voisivat avata katsottavaksi 

entistä laajemman valikoiman videoita riippumatta siitä, mitä kieliä he ymmärtävät. 

Konekääntimen kääntämien tekstitysten tutkiminen antaa arvokasta tietoa niiden laadusta ja 

laadun parantamisesta, ja tämän tiedon avulla konekäännintä voidaan pyrkiä kehittämään ja 

siten tarjota videoiden katsojille mahdollisimman hyviä katselukokemuksia heidän 

kielitaidoistaan riippumatta. 
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LIITTEET 

Liite 1: Tiedot tutkimusaineistona käytetyistä videoista. 

Videon nimi ja linkki 

YouTubeen 

Kuvaus Näyttökerrat 

(20.9.2021) 

Kesto 

(minuuteissa) 

Videosta kerätyt 

virkkeet 

Video 1: 7 

coworkers decide 

who gets $1000 | 

1000 to 1 | Cut 

Seitsemän saman 

ravintolan työntekijää 

yrittää päättää 

keskenään, kuka 

heistä saa 1000 

dollaria 

625 639 15:31 398 

Video 2: Guess my 

level of education 

(Curtis) | Lineup | 

Cut 

Curtis koittaa arvata 

ensivaikutelman 

perusteella hänelle 

tuntemattomien 

henkilöiden 

koulutustasoa 

371 607 9:23 219 

Video 3: Me & my 

crush (Riley & 

Sethra) | Truth or 

drink | Cut 

Sethra pelaa 

ihastuksensa Rileyn 

kanssa totuus tai 

drinkki -juomapeliä, 

jossa pitää vastata 

kysymykseen tai 

juoda shotti 

3 519 806 6:09 134 

Video 4: What 

country am I from? 

(Ilah) | Lineup | Cut 

Ilah yrittää arvata 

ensivaikutelman 

perusteella, mistä 

maasta hänelle 

tuntemattomat 

henkilöt ovat kotoisin 

430 600 9:40 191 

Video 5: What do 

you do for fun 

during quarantine? | 

Around the world | 

Cut 

Ihmiset ympäri 

maailmaa kertovat, 

mitä ovat tehneet 

ollessaan 

karanteenissa kotona 

vuoden 2020 

koronaviruspande-

mian aikana 

347 145 3:56 55 

 

  

https://www.youtube.com/watch?v=XQNysi91aRE
https://www.youtube.com/watch?v=XQNysi91aRE
https://www.youtube.com/watch?v=XQNysi91aRE
https://www.youtube.com/watch?v=XQNysi91aRE
https://www.youtube.com/watch?v=JLSJcsUatgQ
https://www.youtube.com/watch?v=JLSJcsUatgQ
https://www.youtube.com/watch?v=JLSJcsUatgQ
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Liite 2: Arvioija 1:n tulkinnat arviointikriteereistä. 

Merkityksen välittymisen arvosanat ja arvioijan 1 tulkinnat niiden kriteereistä: 

• 1: Jos ei lukisi alkuperäistä virkettä, ei tietäisi mitä puhuja yritti sanoa. 

• 2: Viestistä välittyy vain yksi olennainen kohta. 

• 3: Viestistä välittyy noin puolet tai vähän yli puolet. 

• 4: Jokin pieni osa jää puuttumaan (esimerkiksi yksi sana, joka ei ole virkkeen tärkein 

kohta). 

• 5: Koko viesti välittyy, lukija saa saman kuvan kuin alkuperäisestä virkkeestä. 

Kielen sujuvuuden arvosanat ja arvioijan 1 tulkinnat niiden kriteereistä: 

• 1: Virkkeessä ei ole mitään järkeä ja siinä on niin paljon virheitä, ettei se noudata 

millään tavalla suomen kielen konventioita. 

• 2: Virkkeessä on paljon virheitä, mutta se on kuitenkin ymmärrettävää suomea. 

• 3: Virkkeessä on jonkin verran virheitä, mutta ne eivät ole todella merkittäviä 

(esimerkiksi muutama sijamuotovirhe). 

• 4: Yksi pieni virhe (esimerkiksi sijamuotovirhe tai epäidiomaattinen kohta). 

• 5: Ei mitään virheitä, voisi olla natiivipuhujan sanoma tai kirjoittama virke. 
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ENGLISH SUMMARY 

THE QUALITY OF YOUTUBE’S MACHINE-TRANSLATED 

CAPTIONS 

1 Introduction 

This thesis studies the quality of YouTube’s machine-translated captions. In September 2020, 

YouTube announced that it was removing the possibility for a viewer to add their own captions 

to any video whose uploader had allowed them to be added (Google 2021a). If the owners of 

YouTube channels want translated captions for their videos, they must either translate the 

captions themselves or pay someone to do it, or, finally, rely on YouTube’s machine-translated 

captions. The owners of YouTube channels may not have the necessary language skills that are 

required for translation, and they may not be willing to pay for translation, which means that 

many of their viewers will have to rely on machine-translated captions if they wish to watch 

videos in a language that they do not understand. It is therefore necessary to study the quality 

of YouTube’s machine-translated captions to determine their ability to convey the meanings of 

the original captions and examine the fluency of their language. Studying machine-translated 

captions is also important because they can potentially make a wide variety of videos accessible 

to people who have limited language skills. 

In this study, I aim to answer the following questions: 

• How high or low is the quality of YouTube’s machine-translated captions? 

• What factors improve or lessen the quality of the machine-translated captions? 

To answer these questions, I evaluated the quality of 997 English sentences and their Finnish 

translations that I collected from five YouTube videos that were uploaded to a channel called 

Cut. The original captions were created by Cut, and I assume that they were translated by a 

neural machine translation system that was developed by Google, the owner of YouTube. Each 

translation was scored on its adequacy and fluency, or in other words, whether or not it is able 

to convey the meaning of the original sentence and whether or not its language follows the 



 

ii 

norms and rules of the target language (Castilho et al. 2018, 18). The translations were also 

evaluated by another evaluator to ensure that the evaluation does not only consist of my own 

subjective opinion of the quality of the captions. My hypothesis was that the machine-translated 

captions would be of average quality. 

2 Machine Translation and Its Evaluation 

Machine translation refers to a manner of the translation where the translation is created by a 

computer programme instead of a human translator (Tieteen termipankki 2021c). These 

computer programmes are called machine translation systems, and there are several different 

kinds of systems that use differing methods of translating. The first machine translation systems 

to be invented were rule-based systems that translate sentences with the help of bilingual 

dictionaries and grammar rules that their developers teach to the systems (Poibeau 2017, 40). 

Next, statistical machine translation systems were developed. They use bilingual corpora, 

which are collections that consist of texts and their translations (Tieteen termipankki 2021a), to 

form statistical models that they use to decide which of the possible translations for a given 

word is most likely the correct one (Poibeau 2017, 98–99). The newest form of machine 

translation is called neural machine translation (NMT), which has only been in use since the 

2010s (Stahlberg 2020, 343). NMT systems consist of neural networks, which are mathematical 

models that can both send and interpret signals (Nieminen 2020), and they use these networks 

to translate texts. The introduction of NMT resulted in significant improvement in the quality 

of machine translations (Sejnowski 2018, 7), and according to the results of the three most 

recent evaluation tasks of the annual Conference on Machine Translation (WMT conference), 

as of October 2021, NMT systems are the best systems for translating (Bojar et al. 2018, 

Barrault et al. 2019, Barrault et al. 2020). NMT is the most relevant form of machine translation 

with regard to this study, because the research material of this study was most likely translated 

by an NMT system that was developed and trained by Google. 

NMT systems have two features that give them an advantage over other machine translation 

systems: deep learning and the attention mechanism. Deep learning is a method of learning 

where the system does not have to be taught anything manually, but instead, it learns the desired 

functions independently from the data that is fed to it (LeCun et al. 2015, 436). In the case of 

NMT systems, this data consists of bilingual corpora. NMT systems use these corpora to learn 

the different attributes of a language, such as grammar, and the more often these attributes 
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repeat in the corpora, the easier it is for NMT systems to learn them (Nieminen 2020). The 

downside of this is that if a certain attribute only appears in the corpora occasionally or does 

not appear in them at all, it can be difficult, if not impossible, for the NMT system to translate 

it reliably. The attention mechanism, in turn, enables the NMT system to consider context when 

translating. It directs the attention of the NMT system to certain words and allows it to consider 

the possible translations for those words when translating the other words of the sentence 

(Bahdanau 2015, 4). That is, the attention mechanism can help the NMT system choose 

translations that fit together. It has its limits, however, as it cannot help the NMT system to 

learn semantics. The lack of semantic knowledge, or the inability to understand the meaning of 

words, is possibly the greatest weakness of NMT systems (Nieminen 2020). It results in NMT 

systems having difficulty in translating expressions that have several meanings, such as 

synonyms or idioms. Another weakness that NMT systems have is that they cannot process 

long sentences all at once (Nieminen 2020), which can result in mistakes because the attention 

mechanism cannot connect the correct words to each other, and the NMT systems might not be 

able to choose correct translations for them. 

As mentioned, the best machine translation systems are NMT systems. More specifically, as of 

October 2021, the best NMT systems are based on a neural network called Transformer, which 

was developed by Google and which utilises the attention mechanism to a greater degree than 

other neural networks the preceded it (Vaswani 2017, 1). Transformer-based NMT systems 

have consistently been the highest-rated systems in the evaluation tasks of the last three WMT 

conferences (Bojar et al. 2018, Barrault et al. 2019, Barrault et al. 2020). Because Google has 

developed this widely successful neural network for translation, and Google also owns 

YouTube, it is safe to assume that the machine-translated captions I evaluate in this thesis have 

been translated by an NMT system that Google has developed and trained. YouTube also uses 

machine translation to translate the comment section of videos, and when a comment is 

translated, a text that reads (Translated by Google) appears under the comment. I cannot 

confirm which system translated the captions by contacting Google or YouTube, as only 

members of the press and partnered content creators have a direct way of contacting them. 

Machine translations can be evaluated with either manual or automatic methods. A manual 

evaluation method is one where the machine translations are evaluated by a person or a group 

of people, whereas automatic methods use algorithms and computer software as evaluators. 

Each method has its own advantages and disadvantages, and there is no consensus on which 
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evaluation method could be considered the most reliable method of evaluating the quality of 

machine translations (Hovy et al. 2002, 43). Manual methods are the most relevant to this study, 

as I evaluated the research material using one of them. The most common method of conducting 

a manual evaluation of machine translations is to evaluate their adequacy and fluency (Koehn 

2010, 218), and this is also the method I used in this study. The definitions for adequacy and 

fluency that I used in this study are that adequacy refers to the translation’s ability to convey 

the meaning of the original sentence, whereas fluency refers to its ability to follow the norms 

and rules of the target language (Castilho et al. 2018, 18).  

The advantage of using a manual evaluation method is that it can yield detailed information on 

the different types of mistakes the machine translation system has made and the reasons behind 

them (Castilho et al. 2018, 25). A human evaluator can evaluate the translations from several 

different perspectives and notice patterns in the types of mistakes the machine translation 

system makes, whereas an automatic evaluation algorithm can only compare the translations to 

those of a human translator and determine whether they are similar or not. Another advantage 

is that manual evaluation can be crowdsourced, which means that a large number of volunteers 

are tasked with the evaluation (Tieteen termipankki 2021b). Crowdsourcing has been 

successfully applied to manual evaluation of machine translations by Graham et al. (2017) and 

Callison-Burch (2009), both of whom concluded that it is a reliable, fast, and cheap method of 

collecting vast amounts of manual evaluations. 

The disadvantages of manual methods are that if crowdsourcing cannot be used, for example 

because of a lack of suitable evaluators, conducting a manual evaluation can be very expensive 

and time-consuming (Koehn 2010, 222). This is because it requires more than one evaluator to 

avoid subjective results and hiring them is expensive, and each of them evaluates the 

translations one by one, which requires a considerable amount of time. Limited funding and 

time constraints can therefore result in manual evaluation being conducted in a manner that is 

less than ideal. Another disadvantage is that the evaluators are usually not able to remain 

consistent throughout their evaluations, and the evaluations that the different evaluators 

produce are usually inconsistent with each other as well because the evaluators may interpret 

and use the evaluation criteria in differing ways (Koehn 2010, 221). This affects the reliability 

of the results of the evaluation, as it means that translations that are actually of equal quality 

may receive differing scores from the evaluators. 
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3 Research Material and Evaluation Method 

The research material consists of 997 sentences and their translations that were collected from 

the captions of five YouTube videos that were uploaded by a channel called Cut. I omitted 

sentences that had no verb in them because the videos had many one-word sentences that are 

easy for the NMT system to translate and could therefore distort the results in a way where they 

do not reflect the actual quality of the captions. If the research material could have been 

expanded beyond 997 sentences, I could have included every single sentence in the captions in 

it. The original captions are written in English, and YouTube’s NMT system has translated 

them to Finnish. The captions have been created by Cut and are apparently intended to improve 

the videos’ accessibility to people who are hard-of-hearing or deaf, as they describe all sounds 

that can be heard on the video and also name the speaker if he or she is not in front of the 

camera. The videos contain informal discussion on everyday topics such as work, hobbies, and 

relationships, which is easy to comprehend for practically anyone that chooses to watch these 

videos. These videos have a reached a wide audience, as Cut has 10.7 million subscribers 

(Google 2021b). More information on the videos, such as their topics and the number of 

sentences that was collected from each video, can be found in appendix 1. 

I evaluated the translations using a manual evaluation method. I used the most common method 

of manual evaluation, adequacy and fluency, and the evaluation criteria from Philipp Koehn’s 

book Statistical machine translation (2010). Each translation was scored for both adequacy and 

fluency on a scale between 1–5, where 1 was the lowest and 5 the highest score. The scores for 

each category are completely separate from each other, and as such, a translation can have a 

fluency score of 5 even if it does not convey any part of the meaning of the original sentence. 

The evaluation criteria for both adequacy and fluency can be found in tables 1 and 2, 

respectively, and my interpretations of these criteria are listed in appendix 2.  

In addition to myself, the machine-translated captions have also been evaluated by another 

evaluator, Tiiu Marjoniemi, to ensure that the evaluation does not only consist of my own 

subjective opinion of the quality of the translations. I will henceforth refer to myself as 

Evaluator 1 (E1) and to Tiiu as Evaluator 2 (E2) in the context of the evaluation. As mentioned 

before, the reliability of manual evaluation suffers from inconsistent evaluators and evaluations 

(Koehn 2010, 221), which was also apparent in this study. E2 was more lenient in her 

evaluations and tended to score the translations higher than E1, who was stricter than E2. For 
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this reason, I assessed the reliability of the evaluators by calculating their inter-evaluator 

agreement, or in other words, calculating the degree to which E1 and E2 agreed in their 

evaluations. I calculated their agreement using Krippendorff’s alpha (Krippendorff 2011), 

which compares the evaluations of the evaluators and considers their differences, and then gives 

them a score between 0 and 1, where 0 means that the evaluators are completely unreliable and 

1 means that they were completely reliable and agreed on everything (Krippendorff 2011, 1). 

The scores were 0.727 for adequacy and 0.57 for fluency. I consider these scores acceptable for 

this study because they are higher than the agreement scores of the evaluation tasks of the 2014, 

2015 and 2016 WMT conferences. In these conferences, inter-evaluator agreement of the 

machine translation researchers who evaluated the translations was measured using Cohen’s 

kappa coefficient, and the results were 0.367, 0.405 and 0.357, respectively (Bojar et al. 2016, 

139). 

Table 1. Evaluation criteria for scores in the category of adequacy (Koehn 2010, 219) 

Scores Evaluation criteria 

5 The translation conveys the entire meaning of the original sentence. 

4 The translation conveys most of the meaning of the original sentence. 

3 The translation conveys much of the meaning of the original sentence. 

2 The translation only conveys a small part of the meaning of the original sentence. 

1 The translation does not convey any part of the meaning of the original sentence. 

 

Table 2. Evaluation criteria for scores in the category of fluency (Koehn 2010, 219) 

Scores Evaluation criteria 

5 The translation is completely fluent Finnish without any flaws. 

4 The translation is good, but not flawless Finnish. 

3 The translation is not native-level Finnish. 

2 The translation is not fluent Finnish and includes mistakes. 

1 The translation is not comprehensible Finnish. 
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4 Results of the Evaluation 

The machine-translated captions received an average score of 4 from both evaluators in both 

evaluation categories, adequacy and fluency. According to Koehn’s (2010, 219) evaluation 

criteria, an adequacy score of 4 means that the machine-translated captions convey most of the 

meaning of the original captions, and a fluency score of 4 means that the machine-translated 

captions are good, but not flawless Finnish. Both evaluators gave a translation a score of 5 more 

frequently than any other score. E1 gave an adequacy score of 5 to 57% of the translations and 

a fluency score of 5 to 51% of the translations, and E2 gave an adequacy score of 5 to 48% of 

the translations and a fluency score of 5 to 64% of the translations. In other words, the NMT 

system managed to create more high-quality translations than average-quality or low-quality 

translations. Charts 1 and 2 depict the number of translations that received each adequacy and 

fluency score from each evaluator. 

 

Chart 1. The adequacy scores given to the translations by both evaluators 

The NMT system was most successful in translating sentences that were short and had a simple 

structure. Long sentences are difficult for an NMT system to translate (Nieminen 2020), which 

was apparent in the evaluation, as most of the translations that received a score of 5 from both 

evaluators were translated from short sentences. The original sentences that had a simple 

structure were easier for the NMT system to translate than sentences that had a complicated 

structure for reasons such as the speakers accidentally omitting words from the sentences or 

them struggling to express themselves clearly. When the sentence structure of the original 

sentence was simple, it was also apparently easy for the NMT system to utilise the attention 
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mechanism to determine which words reference each other and then translate them correctly. 

In the category of adequacy, the NMT system was able to produce the best translations from 

sentences that did not have multiple possible meanings because then, it did not have to guess 

which meaning is the correct one and the chances of the translation conveying the entire 

meaning of the original sentence increased. 

 

Chart 2. The fluency scores given to the translations by both evaluators 

In addition to an extended length and a complicated structure, the quality of the machine-

translated captions was decreased by apparent shortages in the corpora that were used to train 

the NMT system. This affected both adequacy and fluency. Many of the original sentences 

included words that the NMT system either was not able to conjugate properly or words that it 

did not recognise at all. This resulted in incorrect translations and some translations having 

words that the NMT system was unable to translate and that were still in their original English 

forms. The words that the NMT system was not able to translate were uncommon words or 

slang words. The likely reason for these mistakes is that the corpora that were used to train the 

NMT system did not have enough or any Finnish translations for these words. An NMT system 

learns the language based on the contents of the corpora (Nieminen 2020), and if a certain word 

does not appear in them, there is no way for the NMT system to learn how translate it. It is 

possible that the developers have struggled to locate enough corpora that have English 

sentences and their Finnish translations because the Finnish language has significantly fewer 

speakers than the English language and as a result, there is less viable training material available 

in Finnish than there is in English. 

4
0

9
5

1
7

9

1
7

9

5
0

3

1

3
4

1
1

2

2
0

8

6
4

1
1 2 3 4 5

FLUENCY SCORES

Evaluator 1 Evaluator 2



 

ix 

Another factor that decreased the quality of the machine-translated captions, particularly in the 

category of adequacy, was the NMT system’s inability to comprehend semantics. If the original 

sentence included a word or a phrase that has several different meanings, the NMT system was 

usually unable to produce a translation of the highest possible quality. If the translation included 

a synonym, the NMT system was sometimes able to determine its correct translation from the 

translations of the other words, but this was not often the case and the NMT system usually 

chose the wrong translation. A notable group of synonyms that decreased the quality of almost 

every translation that included one was filler words. Filler words, such as like and so, distracted 

the NMT system, as it was unable to deduce that they are irrelevant to the meaning of the 

sentence and by extension, the translation of the rest of the sentence. Filler words reduced the 

adequacy of the translations because the attention mechanism appeared to connect them to other 

words and the NMT system tried to translate them accordingly, and sometimes they reduced 

fluency as well, because their translations added unnecessary words to otherwise good-quality 

translations. Idioms, which are figurative expressions that cannot be translated literally, only 

caused issues in the category of adequacy. The NMT system always translated an idiom 

literally, which had a negative effect on the adequacy score of the translation. The NMT system 

does not understand the meaning of the words it is translating (Nieminen 2020), and therefore 

it cannot know the meaning of an idiom and convey this meaning in the target language. 

5 Conclusions 

The aim of this study was to determine the quality of YouTube’s machine-translated captions 

and identify the factors that affect their quality. To achieve this, I collected 997 English 

sentences and their Finnish translations from the captions of the YouTube videos of a channel 

called Cut and evaluated their adequacy and fluency with the help of another evaluator. 

According to the results, these machine-translated captions conveyed most of the meaning of 

the original captions, and they were good, but not flawless Finnish. The NMT system managed 

to produce translations that were of better quality than I expected, as my hypothesis was that 

the machine-translated captions would be of average quality. It is worth remembering that the 

results of my study are not completely reliable, as there is no perfectly reliable method of 

evaluating machine translations (Hovy et al. 2002, 43), and it would have been ideal for me to 

use more than two evaluators in this study. On the other hand, I did determine the reliability of 

the evaluators, and the factors that I identified as contributors to the quality of the machine-



 

x 

translated captions mirror Nieminen’s (2020) remarks on the strengths and weaknesses of NMT 

systems. I would therefore consider the results of my study reasonably reliable. 

The factors that I observed to lessen the quality of the machine-translated captions give valuable 

information on how the NMT system that translates them could be improved and how the 

original subtitles could be edited to improve the chances of the NMT system producing a high-

quality translation. The most obvious possible way of improving the translations of the NMT 

system would be to feed it more bilingual corpora to help it translate a wider variety of words 

correctly. Corpora that include informal expressions would be particularly useful for this NMT 

system, as they would improve its ability to recognise and translate slang words and other 

informal expressions that it struggled with. The people who create the original captions should 

consider including the words that the speaker has omitted from a sentence in the captions and 

excluding filler words such as like and so from the captions, both of which are simple ways to 

increase the chances of the NMT system producing a good translation. 

There are several possible avenues for further research. The same study that I have conducted 

could be replicated, but by evaluating even more translations and utilising even more 

evaluators, or by studying some other language pair, or with research material that was collected 

from some other video-sharing platform. The evaluation could also be extended to include the 

category of comprehensibility, which would yield information on whether the viewers of these 

videos can actually comprehend the contents of the videos when they can only read the 

machine-translated captions. This type of research has already been conducted by the MeMAD 

Project (2020), whose researchers asked viewers to evaluate quality of the machine-translated 

captions of Finnish Broadcasting Company programmes. One of the aspects they were asked 

to evaluate was comprehensibility, and a similar method could be applied to the research 

material of this study. Another possible topic of further research is determining whether editing 

the original captions before the NMT system translates them would affect the quality of the 

machine-translated captions. According to research that was conducted by Popovic and Stajner 

(2016, 240), text simplification improves the fluency of translations that were created by a 

statistical machine translation system. Their method of text simplification could be applied to 

YouTube’s machine-translated captions to determine whether it also improves the translations 

of an NMT system. 

It is important to conduct further research on the quality of machine-translated captions because 

many content creators may lack the resources to translate the captions of their videos, and for 
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this reason, their viewers must rely on machine-translated captions if they wish to watch these 

videos. Studying the quality of machine-translated captions can give developers valuable 

information on how to improve their machine translation systems and by extension, improve 

the quality of the machine-translated captions. In the case of YouTube, improving the machine-

translated captions could benefit both video creators, who could possibly reach a wider audience 

than before, and the viewers, who could gain access to videos that they would not have been 

able to watch and comprehend before. 


