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Taman tutkielman tarkoitus on selvittda, kuinka laadukkaita videopalvelu YouTuben konekaantimella
kaannetyt tekstitykset ovat ja mitka tekijat vaikuttavat tekstitysten laatuun. Aihetta on tarkeaa tutkia,
silld konekaantimelld kdannetyt tekstitykset voivat hyddyttaa seka videoiden tekijoita, jotka voivat
tavoittaa niiden avulla entista laajemman yleison, etta videoiden katsojia, joille tekstitykset voivat avata
katsottavaksi entistd enemman sisaltda. Konekaantimen kdantamat tekstitykset ovat myds entista
tarkeampia katsojille, silld YouTube poisti syksylla 2020 kaytésta toiminnon, jonka avulla katsojat
pystyivat lisddamaan videoihin omia kdanndksiaan videoiden tekstityksista. Monet katsojat voivat sen
vuoksi joutua luottamaan konekaantimen kaantamiin tekstityksiin, jos he haluavat katsoa vieraskielisia
videoita.

Tutkielman aineisto koostuu 997 englanninkielisesta virkkeesta ja niiden suomenkielisista
kadannoksista, joista molemmat keréttiin viiden YouTube-videon tekstityksista. Aineiston kdanndsten
arviointiin kaytettiin manuaalista arviointitapaa, jossa jokainen kdanndés sai arvosanan asteikolla 1-5
sen kyvysta valittda alkuperaisen virkkeen merkitysta seka sen kielen sujuvuudesta. Tutkielman
teoreettisessa viitekehyksessa yhdistyvat konekaantadmisen ja konekaanndésten arvioinnin tutkimus.
Konekaantamisen tutkimuksen osuudessa kasitellaan eniten neuroverkkokaantamisen tutkimusta, silla
tutkielman aineisto on hyvin todennakoisesti kdannetty YouTuben omistajan, Googlen, kehittamalla
neuroverkkokaantimella.

Tutkielman tulosten mukaan YouTuben konekaantimella kdannetyt tekstitykset valittavat suurimman
osan alkuperaisten tekstitysten merkityksesta ja ovat hyvaa, mutta ei taysin virheetdntd suomen kielta.
Konekaannin onnistuu kdantdmaan parhaiten virkkeet, jotka ovat lyhyitd, rakenteeltaan yksinkertaisia
ja merkitykseltdan yksiselitteisia. Konekaantimelld kdannettyjen tekstitysten laatua heikentavat pitkat
virkkeet, virkkeiden monimutkaiset rakenteet, monitulkintaiset ilmaukset kuten synonyymit ja idiomit
seka ilmeiset puutteet konekaantimen kouluttamiseen kaytetyissa korpuksissa. Nama tulokset antavat
tarkeaa tietoa siita, miten konekaanninta voidaan kehittaa, jotta se pystyisi kaantamaan tekstitykset
mahdollisimman hyvin ja tekstityksista saataisiin kaikki mahdollinen hyoty irti.
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1 JOHDANTO

Konekédantdminen on monipuolinen kdantdmisen muoto, jota voidaan kéyttdd kaikenlaisten
tekstien kddntdmiseen. Tamén tutkielman tarkoituksensa on selvittdd, miten hyvin
konekddntdminen sopii YouTube-videoiden tekstitysten kddntdmiseen, ja tdmd tehddédn
arvioimalla YouTuben konekééntimelld kddnnettyjen tekstitysten laatua ja sithen vaikuttavia
tekijoitd. Aihe on ajankohtainen, silld konekdantimelld kddnnetyt tekstitykset ovat YouTuben
katsojille entistd tirkedmpid, koska YouTube poisti kédytdstd niin kutsutut yhteison tekemét
kddnnokset (englanniksi community captions) syyskuussa 2020. Ennen tdtd muutosta kuka
tahansa videon katsojista pystyi lisddmidn oman kddnnoksensd videon tekstityksistd mihin
tahansa videoon, jonka tekijd oli sallinut tekstitysten lisidmisen. YouTube ilmoittaa syyksi
yhteison tekemien kdannosten poistamiselle sen, ettei niitd kaytetty juurikaan tai niitd kaytettiin

védrin (Google 2021a).

Yhteison tekemien kddnndsten poistamisen jilkeen videoiden tekstitysten kdéntdmiseen on
jéljelld kolme vaihtoehtoa: videon tekija voi kéantda ne itse, maksaa jollekulle muulle niiden
kdantadmisestd, tai antaa YouTuben automaattinen kddnnds -toiminnon kéddntdd ne eli toisin
sanoen jattdd niiden kddntdminen konekéddntimelle. Kanavien omistajilla on rajalliset
kielitaidot, eivdtkd he vélttimittd halua kayttdd aikaa tekstitysten kddntdmiseen tai ole
halukkaita maksamaan niiden kdintdmisestd. Siksi katsojat voivat usein joutua luottamaan
konekaidntimelld kddnnettyihin teksteihin, jos he haluavat katsoa videoita kielelld, jota he eivit
ymmairrd. YouTuben mukaan videoiden tekijdt voivat kdyttdd YouTuben kddnnostydkaluja
kasvattaakseen kansainvélistd yleisoddn ja tuodakseen muunkielisid katsojia kanavalle (Google
2021c). Jos konekéddntimen kaantdmat tekstitykset ovat laadukkaat, silloin videoiden yleiso
voikin kasvaa, koska katsojat voisivat ymmairtdd ainakin osan niiden sisdllostd heidin
kielitaidoistaan riippumatta. Laadukkaat tekstitykset siis hyodyttaisivét sekd videoiden tekijoitd

ettd niiden katsojia.

Téstd aiheesta on tirkeédd tehdé lisdd tutkimusta siitidkin syysté, ettd tutkimuksen avulla voidaan
selvittdd, miten tekstityksid kaddntdvid konekddntimid tulisi kehittdd, jotta ne pystyisivit
kaantdmain tekstitykset niin hyvin, ettd tekstitykset tayttdisivét tehtivansd. Konekédéntimien
kadntdmien tekstitysten laadusta on aiempaa tutkimusta, mutta YouTuben tekstitysten laatuun

tai suomenkielisiin tekstityksiin keskittyvad tutkimusta on vain véhén. YouTuben tekstityksid



ovat tutkineet muun muassa Song ja hdnen kollegansa (Song ym. 2019), jotka tutkivat
YouTuben puheentunnistustoiminnon parantamisen vaikutuksia konekddntimen kéintdmien
tekstitysten laatuun. Suomessa aiempaa tutkimusta konekddntimen kadntdmistd tekstityksistad
ovat tehneet esimerkiksi MeMAD-projektin tutkijat (2020), jotka antoivat konekddntimelle
kadnnettdvéksi Yleisradion ajankohtaisohjelmien tekstityksié ja sen jélkeen ohjelmien katsojia
pyydettiin arvioimaan kédnnettyjen tekstitysten laatua muun muassa ymmérrettdvyyden

nakokulmasta.

Pyrin vastaamaan tdssa tutkielmassa seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

e Kuinka laadukkaita YouTube-videoiden konekéddntimen kédntdmaét tekstitykset ovat?

o Mitka tekijét vaikuttavat konekdéntimen kdéntdmien tekstitysten laatuun?

Tutkittava tekstitysaineisto koostuu 997 englanninkielisestd virkkeestd, jotka kerdsin Cut-
nimisen YouTube-kanavan tekstityksistd, ja ndiden virkkeiden suomenkielisistd kddnnoksista.
Alkuperiiset tekstitykset ovat Cut-kanavan henkilokunnan tekemid, ja YouTube kéyttdd niiden
kddntdmiseen hyvin todennidkoisesti Googlen kehittimdd neuroverkkokddnnintd. Arvioin
tdman konekddntimen kaddntdmien tekstitysten laatua tarkastelemalla niiden kykya valittda
alkuperdisten tekstitysten merkitystd ja niiden kielen sujuvuutta. Jokainen kainnds sai
kyvystddn vilittdd merkitystd ja kielensd sujuvuudesta arvosanan asteikolla 1-5, jossa 1 on
huonoin ja 5 paras arvosana. Minun lisdkseni kdédnnokset arvioi myos toinen arvioija, jotta arvio
niiden laadusta ei ole vain yhden ihmisen subjektiivinen ndkemys. Kéddnndsten laatuun
vaikuttaneet tekijat pyrin tunnistamaan perustamalla havaintoni konekédantimien vahvuuksia ja
heikkouksia késittelevddn tutkimukseen. Hypoteesini on, ettd konekddntimen kadnndkset ovat

laadultaan keskinkertaisia.

Tutkielman kaksi johdantoa seuraavaa lukua késittelevit konekddntdmisen tutkimusta. Toinen
luku keskittyy konekédéntdmisen eri muotoihin ja niiden toimintaperiaatteisiin seké
konekddntdmisen  kdyttimiseen ja asemaan kéddnnosalalla.  Keskityn erityisesti
neuroverkkokddntdmisen késittelemiseen, silld se on tdméin tutkielman kannalta olennaisin
konekddntdmisen muoto. Kolmas luku puolestaan késittelee konekddnndsten arviointia, ja kiyn
siind 1dpi erilaisia arviointimenetelmié sekd niiden etuja ja haittoja. Konekééntdmiseen ja sen
arviointiin keskittyvien lukujen jilkeen esittelen neljannessa luvussa YouTubesta kerddmaini
tekstitysaineiston ja menetelmén, jota kdytin sen arvioimiseen. Kerron neljinnessi luvussa,

ketkd arvioivat aineiston kddnndkset ja mitd arviointitapaa ja -kriteerejd arviointiin kdytettiin



sekd miten tarkistin, kuinka luotettavia arvioijat ovat. Tutkielman viides luku keskittyy
aineiston kiddnndsten laadun analysoimiseen, ja kerron siind, milloin konekdénnin onnistuu tai
epdonnistuu  kddntdmisessd ja mitkd ovat mahdollisia syitd sen tekemiin hyviin
kddnnosratkaisuihin ja virheisiin. Havainnollistan 16ydoksidni aineistosta poimimillani
esimerkeilld. Analyysia seuraavassa paitelmédluvussa, joka on tutkielman kuudes luku, kertaan
tutkielman tarkeimmaét tulokset ja arvioin niiden luotettavuutta, merkitystd sekd yhteyksia

aiempaan tutkimukseen, ja lopuksi esittelen my0s jatkotutkimusmahdollisuuksia.



2 KONEKAANTAMINEN

Téassd luvussa késittelen konekdidntdmisen toimintaperiaatteita, kehitystd, kayttod ja asemaa
kddnnosalalla. Kaésittelen my0s sen eri muotoja, joista keskityn erityisesti
neuroverkkokddntamiseen, silld se on timén tutkielman kannalta olennaisin konekdantdmisen

muoto.

2.1 Konekiintiminen ja sen asema kidnndosalalla

2.1.1 Konekiidntiamisen muodot ja kehitys

Konekdéntdminen tarkoittaa sitd, ettd tekstin kdidntdd kieleltd toiselle ihmisen sijasta
tietokoneohjelma, jota kutsutaan konekddntimeksi (Tieteen termipankki 2021c).
Konekaintdmisté ei pidd sekoittaa tietokoneavusteiseen kddntdmiseen, jossa kdantija kayttaa
tietoteknisid tyokaluja kuten kddnndsmuisteja tai terminhallintaohjelmia apuna kéddntdmisessé,
mutta tuottaa kaddnnodksen kuitenkin itse (Tieteen termipankki 2021d). Konekddnnin ja
kddnndsmuisti eroavat toisistaan siten, ettd konekdénnin opetetaan kdantdmain, joten se pystyy
tuottamaan kadannoksen itse, kun taas kdannOsmuisti tallentaa kdintdjdn kddnnokset ja voi
niiden perusteella kédntdd virkkeitd tai virkkeiden osia, jos muistista 16ytyy jo kéannos
samanlaisesta virkkeestd. Konekdintamisen ja tietokoneavusteisen kddntdmisen olennainen ero

puolestaan on siind, tuottaako lopullisen kddnnoksen ihminen vai tietokoneohjelma.

Konekédintimid on erilaisia, ja ne voidaan jakaa ryhmiin niiden toimintaperiaatteiden mukaan.
Kaikille konekdantimille on yhteistd se, ettd ne kaidntdvit tekstid virke kerrallaan.
Konekdintdmisen ryhmistd tirkeimmat ovat sddntopohjaiset konekéddntimet, tilastolliset
konekdidntimet sekd neuroverkkokddntimet. Néistd ensimmadisend keksittiin sddntdpohjaiset
konekadntimet, joista varhaisimmat kehitettiin 1950-luvulla (Poibeau 2017, 48). Ne kiantivit
kaksikielisten sanakirjojen ja niille opetettujen kielioppisddntdjen avulla (mts. 40) kayttdmalla
niistd oppimiaan asioita virkkeiden kddntdmiseen. Sddntdpohjaisten konekdéntimien jilkeen
keksittiin tilastolliset konekéddntimet, joista ensimmaiset kehitettiin 1980-luvulla ja joista tuli
1990-luvulla kéytetyin konekddntimisen muoto (Candedda ym. 2009, 2). Tilastollisia
konekddntimid opetetaan kddntdmidn kaksikielisilld korpuksilla. Korpukset ovat teksteistd,

puheesta tai videomateriaalista koostuvia kokoelmia (Tieteen termipankki 2021a), ja



konekddntimien kouluttamiseen tarkoitetut korpukset siséltévit tekstejd ja niiden kddnndksia.
Tilastolliset konekdéntimet luovat nédiden korpusten avulla tilastollisia malleja ja arvioivat
kédantdessddn, mikd olisi todenndkoisimmin oikea kddnnos kddnnettivian virkkeen kullekin

sanalle (Poibeau 2017, 98-99).

Konekaintdmisen uusin muoto on neuroverkkokdintdminen, jossa kdéntimen toiminta perustuu
kaksikielisillda korpuksilla koulutettaviin neuroverkkoihin (Nieminen 2020). Neuroverkot
jaljitteleviat aivojen hermosolujen toimintaa (Poibeau 2017, 121), ja neuroverkkokdantimissa
niitd on kaksi, joista toinen lukee kddnnettdvin tekstin ja toinen kddntia sen (Bahdanau 2015,
1). Neuroverkkokdéntdminen on verrattain uusi keksintd: neuroverkkojen hyddyntdmisen
mahdollisuutta kidntdmisessd alettiin  pohtia 2000-luvun alussa ja ensimmaéiset
neuroverkkokdintimet julkaistiin 2010-luvun puolella, jolloin ne toimivat aluksi osana
tilastollisia  konekddntimid (Stahlberg 2020, 343). Neuroverkkojen soveltaminen
konekéddntdmiseen paransi konekddnnOsten laatua huomattavasti hyvin lyhyessid ajassa
(Sejnowski 2018, 7). Neuroverkkokééntdmistd ja sen etuja muihin konekééntdmisen muotoihin

verrattuna kasitelldan luvussa 2.2.

Néiden kolmen paidryhmén lisdksi on olemassa esimerkkipohjaisia konekdintimid, jotka
kaantavat etsimdlld korpuksista niille kédnnettdviksi annetun virkkeen kanssa samanlaisia
virkkeitd ja pyrkivit luomaan niiden pohjalta kddnndksen (Koehn 2010, 17).
Esimerkkipohjaisten konekddntimien heikkous on se, ettd jos ne eivit 16ydd korpuksesta
esimerkkid kddnnoksen pohjaksi, ne joko eivit tuota kddnndstd ollenkaan tai tuottavat
heikkolaatuisen kddnnoksen (Poibeau 2017, 84). Tdmé on mahdollisesti osasyy sithen, miksi
ne eivit ole yleisessd kaytossd. Esimerkkipohjaisten konekddntimien kdyttd on keskittynyt
1dhinnd aasialaisten kielten kdantdmiseen, koska ne eroavat esimerkiksi englannin kielesté niin
paljon ettd niitd on vaikeaa kddntdé sadntdpohjaisilla menetelmilld (mts. 83—84), seka tiettyjen
alojen dokumenttien kdintdmiseen tapauksissa, joissa ndmd dokumentit sisdltdvit paljon

toistuvia ilmauksia ja termeja (mts. 85).

Konekddntdimisen muotoja on myds mahdollista yhdistelli. Kuten sanottua,
neuroverkkokdintimet toimivat aluksi osana tilastollisia konek#ddntimid ennen kuin
neuroverkkokdintdminen kehittyi omaksi muodokseen (Stahlberg 2020, 343), joten ndmé kaksi
muotoa ikddn kuin muodostivat hybridimuodon hetken aikaa. Myds sddntdpohjaista ja
tilastollista konekddntdmistd on kokeiltu yhdistdd, josta esimerkki on AppTek-yrityksen

hybridikonekédnnin. AppTekin mukaan he yhdistidvit konekdantimessddn sddntdpohjaisen ja



tilastollisen konekdantdmisen parantaakseen kédnnosten sujuvuutta ja kykyd valittdd
alkuperdisen tekstin merkitystd, ja he kayttévit titd konekdénnintd seka tekstien kddntdmiseen

ettd puheen muuttamiseen tekstiksi (AppTek 2009).

Konekddnndsten laatua arvioidaan antamalla niille pisteitd eri kriteerien mukaan (ks. luku 3
konekéddntdmisen arvioinnista). Laadun kehitystd voi tarkastella esimerkiksi seuraamalla
erilaisia arviointitapahtumia, joissa konekdéntimien suorituksia arvioidaan ka&nnattamélla
niilld virkkeitd wuseilla kielipareilla. Téllainen tapahtuma jérjestetidn muun muassa
jokavuotisessa Conference on Machine Translation -konferenssissa eli WMT-konferenssissa.
WMT-konferenssien arviointitapahtumissa jokainen konekéénnin saa kiddnndstensd laadusta
pisteet arvosteluasteikolla 0—100. Jos tarkastellaan esimerkiksi kieliparin englanti-suomi
tuloksia, on niistd havaittavissa nopeaa kehitystd. Vuoden 2017 WMT-konferenssissa paras
konekéédnnin sai tdimén kieliparin kdintdmisestd 59,6 pistettd (Bojar ym. 2017, 180), kun taas
vuonna 2018 parhaimman konekééntimen pisteet nousivat maarién 64,7 (Bojar ym. 2018, 290),
ja vuonna 2019 parhaimman konekdintimen pisteet olivat jo 82,6 (Barrault ym. 2019, 24).
Vertailun vuoksi voidaan sanoa, ettd ihmiskdintdjd sai ndistd jilkimmaéisessd konferenssissa
saman kieliparin kddnnoksistd 94,8 pistettd (mp.). Ndma arviot eivit vélttimatta ole aivan tdysin
luotettavia, koska tdydellisen luotettavaa tapaa arvioida konekdénndksid ei ole olemassa, joten
niiden perusteella ei kannata olettaa konekdéntimen olevan pian ldhelld thmisen tasoa. Ne
kuitenkin osoittavat selkeisti, ettd konekdédnnosten laatu on parantunut huomattavasti lyhyessa

ajassa.

2.1.2 Konekiidntiminen kiiyttiminen ja sen asema kéifinndsalalla

Konekéédntdmisen hyodyntiminen ammattikééntdjén tydssi on tind paivind melko yleistd. Tatd
véitettd tukee Gasparin ja hinen kollegoidensa (Gaspar ym. 2015) maailmanlaajuinen
kyselytutkimus konekéddntdmisen kédyttimisestd kdénnosalalla, johon vastasi 438 kdénnds- ja
lokalisointialan ammattilaista. Tédmén kyselytutkimuksen vastausten tulkitsemisessa on
olennaista tietdd, ettd kysymyksiin vastaaminen oli vapaaehtoista, joten tdmén kyselyn
yhteydessd sana vastaaja viittaa ihmisiin, jotka vastasivat kyseessd olevaan kysymykseen.
Vastaajista 21 % kertoi hyddyntdvinsd konekddntdmistd tyossddn, ja toiset 21 % kertoi
kiyttdvansad sitd yhdessd kddanndsmuistien kanssa (mts. 346). Téhidn kysymykseen sai valita
vain yhden vastausvaihtoehdon, eli ldhes puolet ndistd ammattilaisista ilmoitti kéyttdvansa

konekddntdmistd tydssddn. Konekddntamisti ei kdyttdnyt ollenkaan 36 % vastaajista, mutta



heistikin 13 % oli varmoja siitd, ettd ottaisivat konekddntdmisen kdyttdon tulevaisuudessa, ja
liséksi 8 % piti sen kdyttdmistd tulevaisuudessa todennédkdisend (mts. 346—347). Vastaajilta
kysyttiin my0s, kuinka tyytyvdisid he olivat konekddnninten kddanndsten laatuun. Heistd vain
11 % piti laatua keskitasoa parempana, kun taas 52 % piti sitd keskitasoa huonompana ja loput
37 % katsoivat laadun olevan keskitasoista (mts. 349). Gaspari ja hanen kollegansa arvioivat
talla tyytymattomyydelld olevan yhteys siihen, ettd suurin osa vastaajista ilmoitti kiyttavansa

Internetin ilmaisia konekéantimid (mts. 348.).

Internetin ilmaisia konekédédntimid ovat esimerkiksi Googlen Google Kééntdjad -konekdidnnin
sekd Microsoftin Bing-konekdinnin, joita kuka tahansa voi kdyttdd avoimesti niiden omilla
verkkosivuilla. Nédiden ilmaisten konekddntimien liséksi vastaajat kdyttivéit tyOssddn myos
muiden yritysten tuottamia konekdédnndspalveluja tai omiin tarpeisiinsa réétéloityja in-house-
kddntimid, jotka he olivat joko kehittineet itse tai teetéttdneet jollakin ulkopuolisella yritykselld
(Gaspari ym. 2015, 348). Esimerkki tillaisesta in-house-konekdintimestd on Euroopan
komission oma eTranslation-konekdinnin, joka on tehty EU:n hallinnon sekd yritysten ja
yliopistojen kéyttoon ja joka on tarkoitettu erityisesti EU:hun liittyvien tekstien kddntdmiseen
(Euroopan komissio s.d.). Kéintdjat voivat kdyttdd konekddntdmistd myds kddnndsmuistien
yhteydessd, silld esimerkiksi Wordfast-kddnnosmuistiohjelmassa on mahdollista antaa
konekdidntimen kédntdd ne virkkeet tai virkkeiden osat, joille e1 16ydy ké&dnnostd

kidanndsmuistista.

Konekaintdmistd voidaan kéyttdd kaikenlaisten tekstien kddntdmiseen, mutta timén tutkielman
kannalta olennaisinta on niiden kdyttdminen tekstitysten kddntdmiseen. Té@méin tutkielman
tarkastelema  alusta ~ YouTube  kéyttdd  konekddntdmisti sekd sen  omalla
puheentunnistustoiminolla luotujen automaattisten tekstitysten kddntdmiseen ettd videoiden
tekijoiden itse tekemien tekstitysten kddntdmiseen. YouTuben kddnndspalvelut ovat monia sen
kilpailijoita monipuolisemmat, silld tutkielman julkaisuhetkelld kaikki suositut videopalvelut
eivit tarjoa mahdollisuutta kddntdd videoiden tekstityksid konekddntimelld. Videopalvelu
Vimeo tarjoaa kéyttdjilleen puheentunnistustoiminnon, jonka avulla he voivat luoda
automaattiset tekstityksen videoihinsa, mutta Vimeossa ei ole mahdollisuutta kayttaa
konekédnnintd kddantimédn automaattisesti luodut tai tekijén itse tekemét tekstitykset ja videon
tekijdn pitdd luoda ja lisdtd kddnnokset itse tekstityksiin (Vimeo 2021). Myos videoiden

jakamiseen tarkoitetussa TikTok-sovelluksessa on samanlainen toiminto automaattisten



tekstitysten luomiseen puheentunnistuksen avulla, mutta sithenkdin ei kuulu mahdollisuutta

kaantaa néité tekstityksid konekdintimelld (Hind 2021).

Konekddntdmisen kayttoon kédnnosalalla kuuluu olennaisesti my0s konekdédnndsten
jélkieditointi. Jilkieditoinnissa konekddnnOksid muokataan, ja sen tavoitteena on parantaa
konekddnndsten laatua korjaamalla niiden sisdltdmat kieleen tai siséltoon liittyvit virheet. Useat
tutkimukset osoittavat, ettd jdlkieditoiminen parantaa konekdénndsten laatua (Castilho ym.
2014, Castilho & O’Brien 2017, Girletti ym. 2019). Konekddannoksen sisdltdmien virheiden
madrd ja sen toivottu laatu sekd kddnnostyon aikataulu vaikuttavat siithen, kuinka paljon aikaa
ja vaivaa jilkieditointiin kdytetddn. Sithen voivat vaikuttaa my0s tekstin muut ominaisuudet
kuten sen pituus ja ymmarrettivyys, tekstin tiedostomuoto ja tekstitiedoston koko seké tekstin
muotoilu ja sen julkaisupaikka (Silva 2014, 36-38). Edelld mainitussa kyselyssd vastaajista
38 % kertoi jélkieditoivansa konekddnnokset aina ja 14 % kertoi jilkieditoivansa niitd usein
(Gaspari ym. 2015, 348). Vastaajista 30 % ilmoitti, etteivét he jélkieditoi konekdannoksia
koskaan. Ndma vastaukset kertovat siitd, ettd suurin osa vastaajista tavoittelee korkealaatuisia
kddnnoksid ja haluaa siksi panostaa konekddnnosten jdlkieditoimiseen. Se, ettei
konekéddnnoksid jdlkieditoida ollenkaan ei kuitenkaan tarkoita sitd, ettd editoimattomat
konekéddnnokset olisivat aina niin huonolaatusia, ettei niitd voisi kéyttdd sellaisenaan
mihinkddn. Doherty ja O’Brien (2013, 49) tutkivat editoimattomien konekdinndsten
kayttokelpoisuutta hyddyntdmilld katseenseurantateknologiaa, ja heiddn tutkimustulostensa
mukaan ne ovat kohtuullisen kéyttokelpoisia ja niiden kiyttokelpoisuuden taso vaiheteli
kddnnettdvan kielen mukaan. My0s tdmén tutkielman aineiston konekéddntimen kaidntdmat

tekstitykset ovat editoimattomia konekdédnndoksia.

2.2 Neuroverkkokiantaminen

2.2.1 Neuroverkkokéintimen rakenne ja toiminta

Keinotekoisten neuroverkkojen rakenteen inspiraationa toimivat aivot ja niiden sisdltimét
neuronit eli hermosolut (Poibeau 2017, 121). Aivojen hermosolut ldhettivit ja kasittelevét
yksinkertaisia viestejd, joiden avulla aivot puolestaan pystyvit kdsittelemdén monimutkaisia
kokonaisuuksia (mp.). Keinotekoiset neuroverkot ovat matemaattisia malleja, jotka

hermosolujen tavoin ldhettivét ja kisittelevit viestejd (Nieminen 2020). Neuroverkkokdantimet



koostuvat kahdenlaisista neuroverkoista: koodereista ja dekoodereista. Namé neuroverkot
toimivat rinnakkain (Cho ym. 2014, 1) siten, ettd kooderi lukee ldhdetekstin ja tekee siitd
vektorin eli viestin valittimisen vélineen, ja sitten dekooderi tuottaa vektorin avulla kd&nnoksen
(Bahdanau 2015, 1). Kullekin kieliparille on omat kooderinsa ja dekooderinsa (mp.). Kooderien
jadekooderien liséksi neuroverkkokddntimet kayttévit kdantdmiseen myds huomiomekanismia
(attention mechanism). Se on mekanismi, jonka ansiosta konekadidntimen ei tarvitse heti kdantaa
koko ldhdetekstia kerralla, vaan se pystyy pddttimédn, mihin ldhdetekstin osaan tai osiin se
kiinnittdd huomionsa ensimmadiseksi (mts. 4). Sen jélkeen konekddnnin voi kdyttd4 ndiden osien
kaintdmisestd saamaansa tietoa ldhdetekstin muiden osien kédntdmiseen (mp.). Toisin sanoen
huomiomekanismi mahdollistaa sen, ettd konekdénnin pystyy ottamaan kontekstin huomioon
kddntdessddn, koska sen avulla konekddnnin voi yrittdd paitelld, mitkd eri sanojen

kddnnosvaihtoehdoista sopisivat parhaiten yhteen.

Neuroverkkojen muodostamia kokonaisuuksia kutsutaan neuroverkkoarkkitehtuureiksi. Tdmén
tutkielman julkaisuhetkelld, lokakuussa 2021, parhaimpana kédntdmiseen soveltuvista
neuroverkkoarkkitehtuureista pidetddn Transformer-arkkitehtuuria (Nieminen 2020).
Transformer-arkkitehtuuri  kehitettiin ~ Googlella, ja se hyddyntdd kéddntdmisessd
huomiomekanismia sitd edeltdvid muita neuroverkkoarkkitehtuureja enemmaén (Vaswani 2017,
1). Sen kehittdjien mukaan huomiomekanismiin luottaminen mahdollistaa sekd aiempia
neuroverkkoarkkitehtuureja nopeamman koulutuksen ettd paremman kddnnoslaadun (mts. 10).
Transformer-arkkitehtuurin - kddnndskyvystd kertoo sen menestys WMT-konferenssien
arviointitapahtumissa. Niiden tuloksia tarkasteltaessa on huomioitava, etti osa tapahtumiin
osallistuvista konekéédntimistd on verkossa toimivia konekdantimid, joiden nimid ei paljasteta
ja joiden toimintatapa on timdn anonymiteetin vuoksi tuntematon (Bojar ym. 2016, 133). Jos
katsotaan kolmen viimeisen konferenssin tuloksia vuosilta 2018-2020, niissa kaikki parhaiten
parjanneistd nimetyistd konekddntimistd ovat Transformer-arkkitehtuuriin perustuvia
neuroverkkokdintimid (Bojar ym. 2018, Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). Néiissa
kolmessa konferenssissa parhaiten parjdnneitd konekddntimid on yhteensd 30, joista 24 on
Transformer-pohjaisia ja loput 6 ovat anonyymejd. On jélleen todettava, ettd ndmi tulokset
eivit ole tdydellisen luotettavia (ks. luku 3 konekdéntdmisen arvioinnista), mutta Transformerin
selked ylivoimaisuus kolmena vuonna perdkkéin tukee sen kehittdjien véitettd siitd, ettd silld

voi saavuttaa muita neuroverkkoarkkitehtuureja paremman kdénndslaadun.



Neuroverkkokéddntimid opetetaan kdantdmédn hyddyntdmailld syvdoppimista. Syvéoppimisen
erityispiirre on, ettd kone oppii haluttuja toimintoja itsendisesti sille annetun datan avulla sen
sijaan, ettd ihminen ensin suunnittelisi halutut toiminnot ja sen jdlkeen opettaisi ne koneelle
ohjelmoimalla ne osaksi sen toimintaa (LeCun ym. 2015, 436). Neuroverkkokééntdmisen
kohdalla timé tarkoittaa sitd, ettei neuroverkkokdéntimelle opeteta erikseen kielen piirteitd,
kuten kielioppia, vaan se oppii kieliopin ja muita kielen piirteitd itsendisesti sille syotetystd
datasta. Neuroverkkokéédntimien opettamiseen kiytetdin kaksikielisid korpuksia, joiden sisdlto
vaikuttaa sithen, mitd kielid ja kielten piirteitdi konekddnnin oppii (Nieminen 2020). Jos
kaintimelle syotetdén esimerkiksi ladketieteellisid tekstejd, silloin se oppii kddntdmadn niitd
parhaiten, eikd valttdimattd suoriudu hyvin muunlaisten tekstien kédntdmisestd. Jos taas
opetusmateriaalia on suuret miérét kieliparilla suomi-ruotsi ja vdhiisesti kieliparilla suomi-
vendjd, silloin konekéddnnin oppii kddntdmain suomenkielisii tekstejd paremmin ruotsiksi kuin
vendjdksi. Opettamiseen tarvitaan miljoonia virkkeitd ja niiden kd4dnndksid, ja mitd enemmaéan

opetusmateriaalia on, sitd paremmin konekdinnin oppii kddntdméaan (mp.).

Neuroverkkokddntimet kayttdvat kddnnosratkaisujen tekemiseen sekd niille syotetyistd
korpuksista opittuja piirteitéd ettd huomiomekanismia. Ne kddntdvit virkkeitd sana kerrallaan ja
muodostavat kddntdessddn useita eri kddnnosvaihtoehtoja, joista ne valitsevat lopuksi sen, joka
on niiden oppimien asioiden perusteella todennikoisimmin oikea vaihtoehto (Nieminen 2020).
Konekainnin valitsee mahdolliset kdinndsvaihtoehdot sen opettamiseen kéytetyn materiaalin
perusteella. Huomiomekanismi puolestaan ohjaa sitd, mistd sanasta konekddnnin aloittaa
kddntdmisen ja mihin sanaan se siirtyy seuraavaksi. Huomiomekanismi kiinnittdd joihinkin
sanoihin enemmén huomiota kuin toisiin, ja ndmi sanat voivat olla missd tahansa kohtaa
virkettd (Bahdanau 2015, 6), joten virkkeen kdintdminen ei valttiméttd ala sen ensimmaisesta
sanasta ja jatku siitd toiseen sanaan. Kun huomiomekanismi on valinnut ensimméisen
kddnnettdvén sanan, se etsii seuraavaksi sanan, joka on tdméin ensimmaisen sanan kddntdmisen
kannalta kaikkein olennaisin (Nieminen 2020). Néin konekdinnin kdy koko virkkeen ldpi ja
pyrkii péattelemddn, mitkd kohdekieliset sanat esiintyisivét kyseisen virkkeen kddnnoksessa

todenndkoisimmin yhdessa.

2.2.2 Googlen konekiannosteknologia

Googlen kehitystyd konekddntdmisen alalla on olennaista timén tutkielman kannalta, silld

Google omistaa YouTuben, joten Googlen voidaan olettaa kehittineen YouTubessa toimivat
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konekédntimet (muut tdtd oletusta tukevat perustelut 10ytyvét luvusta luvussa 4.1). Kenties
tunnetuin Googlen konekdéntamiseen liittyvé tuote on Google Kééntijd. Google Kéadntija on
Googlen omistama ja kehittimé konekddnnin, joka julkaistiin vuonna 2006 (Turovsky 2016b).
Se oli tilastollinen konekddnnin kehityskaarensa ensimmdiiset kymmenen vuotta, kunnes
Google ilmoitti alkavansa kayttdd neuroverkkokdantdmistd vuoden 2016 lopulla parantaakseen
Google Kédntijin kdannosten laatua (Turovsky 2016a). Aluksi neuroverkkokdintdminen toimi
vain kahdeksalla kieliparilla (mp.), mutta nykyddn Google Kaiintdja kayttdd
neuroverkkokddntdmistd kaikkien muiden kielten paitsi latinan kééntdmiseen (Google s.d.).
Helmikuun 2020 péivityksestd ldhtien Google Kédéntdjissa on ollut valittavana kddnnettaviksi
108 kieltd (Caswell 2020). Se kaintdd kayttdmadlld aiemmin mainittua Transformer-

neuroverkkoarkkitehtuuria (Caswell & Liang 2020).

Google Kédntdjd on hyvin suosittu konekdénnin ja sitd voi kayttdd ilmaiseksi sekd selaimella
ettd sen omassa sovelluksessa. Sen suosiosta kertovat tdimdn sovelluksen latauskerrat sekd
kddntimen pdivittdin kdantdmdt tekstimddrdt. Google Kaéintdja -sovellus julkaistiin
dlypuhelimille tammikuussa 2010, ja maaliskuussa 2021 sitd oli ladattu yli miljardi kertaa
(Pitman 2021). Vuonna 2016 Google Kéantéjalla kddnnettiin Googlen mukaan yli sata miljardia
sanaa joka pédivd (Turovsky 2016b). Google Kéiintdja tarjoaa kayttdjilleen useita eri
vaihtoehtoja kédntdmiseen. Sille voi antaa tekstid kadnnettdviksi kirjoittamalla sitd
tekstikenttdén ndppéaimistolld tai piirtdmalld tekstid sormella, tai sille voi lausua kédnnettavat
sanat déneen, ja se pystyy myo0s kddntdmadn kuvassa olevaa tai puhelimen kamerassa ndkyvaa
tekstid (Google s.d.). Kaikki ndmi toiminnot eivét tosin toimi kaikilla kielilld (mp.). Ndiden
toimintojen lisdksi siind on tunnista kieli -toiminto, joka pyrkii tunnistamaan kadannettdvin

kielen automaattisesti, jos kéyttdj ei tunnista sitd itse.

2.2.3 Neuroverkkokaintimisen edut ja haitat

Neuroverkkokéddntdmiselld on wuseita etuja verrattuna sddntdpohjaiseen ja tilastolliseen
konekdidntdmiseen. Sen merkittdvd etu on huomiomekanismi, jonka ansiosta se pystyy
kddntdessddn huomiomaan kontekstin paremmin kuin muut konekddntimisen muodot
(Nieminen 2020). Téllainen keino kontekstin huomioimiseen puuttuu tilastollisilta kdéntimilta,
jotka valitsevat kddnnosvaihtoehdon sen perusteella, mikd vaihtoehdoista esiintyy niille
syotetyissd korpuksissa useimmin, ja se puuttuu my0s sdéntdpohjaisilta konekdantimiltd, jotka

perustavat kddnnosvalintansa sanakirjoihin ja kielioppisddntéihin. Neuroverkkokddntimien
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toinen merkittdva etu on se, ettd niille on helppoa oppia kielen yleiset ilmidt kuten kielioppi ja
syntaksi eli tavat, joilla sanat rakennetaan kielessd lauseiksi (mp.). Tilastollisten
konekddntimien on havaittu kddntdvén parhaiten silloin, kun kidnnettavilla kielilld on yhteinen
alkuperd ja niilld on paljon yhteisti, ja niiden tuottamien kdanndsten laatu laskee silloin, kun
kadnnettdvdt kielet ovat keskenddn hyvin erilaisia (Poibeau 2017, 110).
Neuroverkkokéddntimilld ei ole tdllaista ongelmaa, kunhan opetusmateriaalia on riittdvasti.
Myobs syvdoppiminen tuo neuroverkkokéddntdmiselle etuja etenkin sddntopohjaiseen
konekddntdmiseen verrattuna. Sddntopohjaisten konekédéntimien heikkous on se, ettd niiden
ylldpitiminen on hankalaa, koska ne voivat oppia tuhansia kielioppisdéntoja (mts. 40), ja nima
kielioppisddnnoét pitdd opettaa niille yksitellen. Neuroverkkokddntimet taas eivét vaadi juuri
lainkaan téllaista ylldpitoa, koska ne pystyvit oppimaan kielten piirteitd itsendisesti niille

syotetyn datan avulla (mts. 122).

Neuroverkkokdéntimien suurimmat ongelmat liittyvat semantiikkaan eli merkitysoppiin, jota
ne eivit pysty ymmairtdmédn (Nieminen 2020). Koska neuroverkkokdintimet eivdt ymmérra
sanojen merkityksid, monitulkintaiset ilmaisut voivat olla niille vaikeita kddntdd. Tillaisia
ilmauksia ovat esimerkiksi synonyymit ja idiomit. Synonyymeistd niille tuottavat hankaluuksia
homonyymit eli sanat, joilla on sama kirjoitusasu mutta eri merkitys. Jos Google Kééntijille
antaa kddnnettaviksi virkkeen don 't forget to tip the server, se tuottaa kadnnoksen dld unohda
vinkata palvelimelle, koska silld ei ole keinoa selvittdd, tarkoittaako tip vinkkaamista vai tipin
antamista ja viittaako server palvelimeen vai tarjoilijaan. Thminen sen sijaan pystyisi
paatteleméédn, kummasta sanasta timén virkkeen kohdalla on kyse. Idiomit puolestaan tuottavat
neuroverkkokddntimille hankaluuksia siksi, etteivit ne pysty ymmaértdméaédn kielikuvia ja ne
tulkitsevat idiomit sen vuoksi kirjaimellisesti. Jos Google Kéaintdjdlle syottad virkkeen 7 don’t
think I would have the stomach for skydiving, se antaa kddnnokseksi en usko, ettd minulla olisi
mahassa laskuvarjohyppyjd, koska se ei ymmairrd, ettei tdssd tapauksessa puhuta
kirjaimellisesti mahasta vaan uskalluksen puutteesta. [hminen puolestaan voi tunnistaa idiomin

ja kddntii sen oikein.

Neuroverkkokéddntimien muita heikkouksia ovat pitkien virkkeiden kdantdminen sekd kielten
harvinaisten piirteiden oppiminen (Nieminen 2020). Pitkien virkkeiden k#éntdminen on
neuroverkkokdéntimille vaikeaa, koska pitkdin virkkeeseen mahtuu paljon erilaisia kielen
piirteitd, jotka voivat viedd konekdantimen kdanndstd useaan eri suuntaan, ja jos konekdannin

alkaa kdantdd virkettd védrin, se ei endd pysty palaamaan taaksepdin ja korjaamaan virheitdin

12



(mp.). Kielten harvinaisiin piirteisiin liittyvét heikkoudet puolestaan johtuvat yksinkertaisesti
siitd, ettd harvinaiset piirteet eivét esiinny neuroverkkokédntimien kouluttamiseen kdytetyissa
korpuksissa tarpeeksi usein, ettd kddnnin oppisi kddntdmaddn ne luotettavasti. Téllaisten
ongelmien ja semanttisen tietimyksen puutteen takia neuroverkkokddntdmistd ei voida pitda
ihmiskdédntdjén tasoisena, vaikka joissakin WMT-konferenssien arviointitapahtumissa jotkin
neuroverkkokiéntimet ovat saaneet kddnnoksistéén jopa enemmin pisteitd kuin ihmiskaéntajat

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

2.3 Yhteenveto konekaantamisesta

Konekaintdminen tarkoittaa tietokoneohjelman eli konekdéntimen suorittamaa kdantamisti, ja
sen kdyttiminen ammattikddntdjin tyokaluna on melko yleistd (Gaspari ym. 2015, 346).
Konekéddntdmisen tdrkeimpid muotoja on kolme, ja ne ovat sddntdpohjainen konekdintdminen,
tilastollinen konekééntdminen ja neuroverkkokddntdminen. Sddntdpohjaisten konekdinninten
toiminta perustuu kaksikielisiin sanakirjoihin ja kielioppisdintoihin (Poibeau 2017, 40), ja
tilastolliset konekéddntimet taas kéddntidvat kaksikielisten korpusten avulla, joiden avulla ne
valitsevat  sanoille todenndkdisimmin oikean kddnndsvaihtoehdon (mts. 98-99).
Neuroverkkokddntaminen on timén tutkielman kannalta olennaisin konekééntdmisen muoto, ja
siind kddntdminen perustuu kaksikielisilld korpuksilla koulutettaviin neuroverkkoihin
(Nieminen 2020). Viime vuosien WMT-konferenssien arviointitapahtumien mukaan télla
hetkelld parhaita konekddntimid ovat neuroverkkokdintimet, jotka perustuvat Googlella
kehitettyyn Transformer-arkkitehtuuriin (Bojar ym. 2018, Barrault ym. 2019, Barrault ym.
2020). Myos tdmédn tutkielman aineisto on hyvin todenndkoisesti kédnnetty téllaisella

konekaantimella.

Neuroverkkokéddntimet pystyvét tuottamaan muita konekdéntimid laadukkaampia kaannoksii,
koska ne hyddyntdvit kddntdmisessd huomiomekanismia. Neuroverkkokddntimet pystyvit
huomiomekanismin avulla kohdistamaan huomionsa kdénnettdvan virkkeen tiettyihin sanoihin
ja hyddyntdmaién niiden kddnnosvaihtoehtoja muiden sanojen kdéntdmisessd (Bahdanau 2015,
4). Yhden sanan kdanndsvaihtoehtojen hyddyntdminen toisen sanan kdéntdmisessd tarkoittaa
sitd, ettd neuroverkkokdantimet voivat pédételld, mitkd kddnnokset sopisivat parhaiten yhteen ja
niin ottaa kontekstin huomioon kédantdessdin. Toinen neuroverkkokdidntimien etu on se, ettd
niiden on helppoa oppia kielissé usein toistuvat piirteet, kuten kielioppi, ja ne myos oppivat ne

itsendisesti niille syotetyn datan perusteella (Nieminen 2020). Vaikka neuroverkkokédantimilla
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on huomattavia etuja muihin konekdantdmisen muotoihin verrattuna ja parhaat konekdéntimet
ovat tdmén tutkielman julkaisuhetkelld neuroverkkokdantimii, niilld on kuitenkin myds omat
heikkoutensa varsinkin ihmiskdédntdjiin verrattuna. Niiden heikkouksiin kuuluvat semanttisen
tietimyksen puute sekd pitkien virkkeiden kéddntdmisen hankaluus ja kielten harvinaisten
piirteiden oppimisen vaikeus (Nieminen 2020). Néiden heikkouksien vuoksi
neuroverkkokdintimet eivdt ole ihmisen tasoisia  kdédntdjid, vaikka  joskus
neuroverkkokddntimien on jopa arvioitu suoriutuneen ké&dnnostehtdvistd ihmiskéadntdjaa
paremmin (Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). Niemisen (2020) mukaan
neuroverkkokdintimet voivat lisdtd kdantdjan tyoskentelytehokkuutta korkeintaan 10-20 %, eli

ne eivit ole vield silld tasolla, ettd ne voisivat korvata ihmiskadintdjéan.

14



3 KONEKAANNOSTEN ARVIOINTI

Konekdintimien tekemid kididnnoksid voi arvioida joko manuaalisesti tai automaattisesti.
Manuaalinen arviointi tarkoittaa sitéd, ettd kddnnokset arvioi ihminen tai joukko ihmisid, kun
taas automaattisessa arvioinnissa kddannokset arvioidaan automaattisesti siihen tarkoitettujen
algoritmien tai tietokoneohjelmien avulla. Késittelen tdssd luvussa erilaisia manuaalisia ja

automaattisia arviointimenetelmié seka niiden etuja ja haittoja.

3.1 Manuaalinen arviointi

3.1.1 Manuaalisia arviointimenetelmiéi

Manuaalisen arvioinnin toteuttamiseen on monia vaihtoehtoja. Arvioijina voidaan kéyttda
kdintdmisen asiantuntijoita tai maallikkoja, jotka voivat suorittaa arviointia yksi- tai
kaksikielisend. Arvioinnissa voidaan kayttdd wuseita erilaisia arviointikriteerejd, ja
konekddnnoksid arvioidaan aina virke kerrallaan. Yleisimpid manuaalisen arvioinnin
arviointikriteerejd ovat merkityksen vélittyminen (adequacy) ja sujuvuus (fluency), joista
arvioija antaa kddnnoksille numeroarvosanan jonkin arvoasteikon mukaan (Koehn 2010, 218).
Yleensd ndmd kriteerit mdédritellddn siten, ettd merkityksen vilittymistd arvioidaan
tarkastelemalla kddnnoksen kykyd vilittdd ldhdetekstin viesti kohdekielelld, ja sujuvuuden
arvioinnissa tarkastellaan, kuinka hyvin kddnnds noudattaa kohdekielen kielioppisddntdjéd ja
normeja (Castilho ym. 2018, 18). Sujuvuuden arvioinnissa tarkastellaan ainoastaan kdannosta
ja sen kieltd, eikd sithen vaikuta se, onko alkuperdisen virkkeen viesti kddnnetty onnistuneesti.
Sen sijaan sujuvuuden arviointiin vaikuttavat muun muassa kdannoksen kielen idiomaattisuus
sekd kieliopillinen korrektius. Reeder (2004) tutki sujuvuutta pyytdmélld ihmisid arvaamaan,
onko jokin kddnnds ithmisen vai konekédantimen kdantdma, ja hidn huomasi, ettd tietyt virheet
vaikuttavat sujuvuuden arvioimiseen enemmén kuin muut. Hanen tutkimustulostensa mukaan
sujuvuuteen vaikuttavat kielteisimmin kdéntamattd jitetyt sanat, védrdssd muodossa olevat

pronominit, vadrin kddnnetyt prepositiot sekd vilimerkkivirheet (mts. 232).

Muita mahdollisia arviointikriteerejd ovat luettavuus (readability), ymmarrettivyys
(comprehensibility), hyvaksyttivyys (acceptability) ja kédyttokelpoisuus (usability). Luettavuus

ja ymmérrettdvyys voidaan mééritelld useilla eri tavoilla, mutta Doherty (2012, 16) erottaa ne
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toisistaan niin, ettd hdn rajaa luettavuuden méaaritelmén tarkoittamaan sitd kuinka helppo tekstia
on ymmartdd sen ominaisuuksien takia. Se on siis tdysin sidottu tekstiin ja sen ominaisuuksiin,
kuten sen sanojen tai virkkeiden pituuksiin, eikd se vaihtele lukijoiden valilla.
Ymmarrettivyyden hidn taas mddrittelee niin, ettd se tarkoittaa sitd, kuinka helppo kunkin
lukijan on ymmartaa tekstid, eli se on sidottu lukijaan ja vaihtelee jokaisen lukijan vililla (mp.).
Néitd molempia voidaan kayttii seké 14hde- ettd kohdetekstin arvioimiseen, mutta kohdetekstin
arvioiminen on niistd kahdesta yleisempdd, ja arvioinnissa voidaan hyodyntdd kdédnnosten
kayttdjia (Castilho ym. 2018, 19). My6s hyvéksyttavyydelld on useita eri mééritelmid, mutta
van Slypen (1979, 92) alkuperdinen miiritelma siitd on, ettd se on arvioijan omakohtainen
nidkemys siitd, kuinka hyvéksyttdvd konekddntimen kdinnds on sen lopulliselle kiyttdjille.
Kéaidnnoksen hyvéksyttivyyden voi selvittdd ainoastaan kdyttdmailld arvioijana tata kayttdjda ja
kysymailld hdnen mielipidettdén (mts. 13). Kéyttokelpoisuus puolestaan viittaa siihen, kuinka
hyvin jokin tuote — téssd tapauksessa konekdinnds — sopii kdyttotarkoitukseensa ja kuinka

tyytyvéisid sen kdyttdjat ovat sen toimintaan (ISO 9241-11).

Konekédédntimien kddnndksid voidaan arvioida myds laittamalla ne paremmuusjérjestykseen,
jolloin niille ei tarvitse antaa pisteitd ollenkaan. Tdhén vaaditaan useita eri kdinnoksid samasta
virkkeestd, joten paremmuusjdrjestystd kdytetddn silloin, kun vertaillaan eri konekdéntimié
keskendidn. Tallainen tilanne voi olla esimerkiksi WMT-konferensseissa, joissa jarjestetyissa
arviointitapahtumissa on suuret maarit vertailtavia konekdéntimid ja niiden kdidnndksid, ja
tdllaisissa tapauksissa paremmuusjdrjestykselld saadaan melko nopeasti helposti tulkittavia
tuloksia (Castilho ym. 2018, 21). Koehnin (2010, 220) mukaan arvioijat ovat titi tapaa
kiyttdessddn johdonmukaisempia kuin silloin, kun he antavat k&dnnoksille arvosanoja

merkityksen vélittymisestd ja sujuvuudesta.

Kuten aiemmin todettiin, manuaalisen arvioinnin voi suorittaa joko kdfinndsalan asiantuntija tai
maallikko. Yleensd ajatellaan, ettd asiantuntijoiden arviot ovat maallikoiden arvioita
luotettavampia, ja siksi heitd kdytetddn arvioijina konekdéntdmisen alalla, vaikka joskus myds
hyodynnetdan maallikkojen arvioita, jotka on kerétty joukkoistamalla eli pyytdmalla arvioijiksi
vapaaehtoisia (Castilho ym. 2018, 23). Tutkijat puolestaan kadyttdvdt usein arvioijina
opiskelijoita tai muita vapaaechtoisia, koska se on halvempaa kuin ammattiarvioijien
palkkaaminen (Doherty 2017, 10). Arvioijien erilaiset taustat ja mielipiteet sekd heidin
kielitaitonsa voivat kaikki vaikuttaa siithen, millaisia tuloksia heidén arvioillaan saadaan (mts.

11). Arvioijien kielitaito voi my0s vaikuttaa sithen, millaista arviointia he voivat tehdd, silld
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oletuksena on, ettd esimerkiksi merkityksen vilittyminen vaatii kahden kielen osaamista
(Castilho ym. 2018, 23), koska arvioijan on ymmairrettivd sekd ldahdetekstin kieltd ettd
konekddntimen kdédnnosten kieltd. Toisaalta Graham ja hinen kollegansa (Graham ym. 2017)
tekivit manuaalisen arvioinnin joukkoistamisesta tutkimuksen, jossa sekd merkityksen
vélittyminen ettd sujuvuus arvioitiin yksikielisend, joten merkityksen vélittymisenkin arviointi

on mahdollista toteuttaa yksikielisen.

3.1.2 Manuaalisen arvioinnin edut

Yksi manuaalisen arvioinnin hyddyistd on se, ettd ihmisarvioijat pystyvét analysoimaan ja
tunnistamaan erilaisia virhetyyppejd (Castilho ym. 2018, 25). Automaattiseen arviointiin
tarkoitetut algoritmit ja tietokoneohjelmat pystyvét osoittamaan, missd konekdannin on tehnyt
virtheen, mutta ne eivdt osaa eritelli, onko kyseessd esimerkiksi kielioppivirhe vai
yhdyssanavirhe. Thminen sen sijaan pystyy tdhén ja voi lisdksi vield pohtia, miksi konek&énnin
on tehnyt téllaisen virheen. Thmisarvioija osaa myo6s huomioida sen, ettd yhden asian voi sanoa
monella eri tapaa, ja samalle virkkeelle voi olla useita keskenddn yhtd hyvid kdidnnoksié.
Automaattisten arviointitydkalujen arviot perustuvat siihen, etti ne vertailevat konek&éntimen
kddnnoksid ihmisen tekemiin kdannoksiin (mp.), eivitkd ne siksi pysty huomioimaan muita
hyvia vaihtoehtoja niille annetun vertailukohdan ulkopuolelta. Tiivistettynd voidaan sanoa, ettd
thmisarvioija voi pystyd syvidluotaavampaan ja yksityiskohtaisempaan analyysiin kuin

automaattinen arviointityokalu.

Manuaalisen arvioinnin hydtyihin kuuluu myds se, ettd se voidaan toteuttaa joukkoistamalla.
Joukkoistaminen tarkoittaa sitd, ettd jokin asia (tdssa tapauksessa konekddnndsten manuaalinen
arviointi) annetaan tehtivéksi laajalle joukolle vapaaehtoisia (Tieteen termipankki 2021Db).
Joukkoistamista ovat kokeilleet onnistuneesti muun muassa Graham ja hinen kollegansa (2017)
sekd Callison-Burch (2009), ja molemmissa tutkimuksissa hyddynnettiin Amazonin
Mechanical Turk -palvelua. Graham ja hdnen kollegansa kiyttivit tutkimuksessaan kddnnoksia
kielipareilla englanti-espanja ja espanja-englanti, ja he saivat niistd Mechanical Turk -palvelun
kautta 62 000 arviota sujuvuudesta ja 82 000 arviota merkityksen vélittymisestd (Graham ym.
2017, 17-18). Namé arviot maksoivat noin 40 Yhdysvaltain dollaria jokaista konekdannintd,
kieliparia ja arviointikriteerid kohden (mts. 26). He varmistivat arvioijien luotettavuuden
matemaattisella laskutoimituksella (mts. 14), mutta on huomionarvoista, ettd arviointi

suoritettiin yksikielisend, eli merkityksen valittymistd ei arvioitu vertaamalla konekddntimen
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kadnnostd ldhdetekstiin vaan vertaamalla konekddntimen kddnnostd ldhdetekstistd tehtyyn
kadidnnokseen. Callison-Burch (2009, 287) puolestaan kerdsi samasta palvelusta ldhes tuhat
kddnnosarviota kieliparilla saksa-englanti, ja ndmd arviot maksoivat yhteensd 9,75
Yhdysvaltain dollaria. Hin my®0s vertasi nditd arvioita asiantuntijoiden arvioihin samoista
kadnnoksistd ja totesi niiden olevan yhtd luotettavia (mts. 289). Ndiden tulosten perusteella
joukkoistamalla voi siis saada suuria madrid luotettavia arvioita konekdénnoksistd halpaan

hintaan.

3.1.3 Manuaalisen arvioinnin haitat

Manuaaliseen arviointiin liittyy kaksi merkittdvaa haittaa: kdédnnosten arvioiminen on hidasta,
koska se tehddin virke kerrallaan, ja jos arvioijille maksetaan siitd palkkaa, se on myds kallista
(Koehn 2010, 222). Erityisesti kahta kieltd osaavien arvioijien palkkaaminen nostaa arvioinnin
kustannuksia (mts. 220). Yksi ihminen ei aina riitd arvioimaan kdénnoksia, silla silloin arvio on
pelkéstddn hinen subjektiivinen ndkemyksensd niistd, joten usein on palkattava monta
arvioijaa. Lisdksi tutkittavien kd&nndsten aineiston tulisi olla laaja, jotta arvioinnin tulokset
olisivat mahdollisimman luotettavat (mts. 221). Kun useille arvioijille on maksettava laajojen
kddnnosaineistojen arvioimisesta, kasvavat kustannukset nopeasti suuriksi. Tdstd syystd
erityisesti konekddntdmisen tutkijoilla ei ole varaa palkata arvioijiksi ammattilaisia, vaan
tutkimuksissa kdytetddn arvioijina usein opiskelijoita, muita tutkijoita tai Internetistd 16ytyvid
vapaaehtoisia ryhmid (Doherty 2017, 10). Manuaalisen arvioinnin toteuttamisesta voi siis

joutua tinkiméén resurssipulan takia.

Joukkoistaminen, jolla voisi ratkaista ndmi hitauden ja korkeiden kustannusten aiheuttamat
ongelmat, ei ole vilttdmattd mahdollista kaikilla kielipareilla. Aiemmin mainitut Graham ja
hénen kollegansa (Graham ym. 2017) tutkivat joukkoistamista kielipareilla englanti-espanja ja
espanja-englanti, ja ndistd kielisti molemmat kuuluvat maailman puhutuimpien kielten
joukkoon. Jos arvioita tarvittaisiin kielipareille suomi-ruotsi ja ruotsi-suomi, voisi olla vaikeaa
16ytdd yhtd paljon vapaaehtoisia arvioijia, koska néillad kielilldi on huomattavasti vihemmaén
puhujia kuin englannilla ja espanjalla. Sama pdtee myds Callison-Burchin (2009)
joukkoistamistutkimuksen kielipariin saksa-englanti. Kielipari sekd ajalliset ja rahalliset

resurssit kaikki vaikuttavat siithen, kuinka hyvin manuaalinen arviointi voidaan toteuttaa.
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Manuaalisessa arvioinnissa voi myos ilmetd luotettavuuteen ja epdjohdonmukaisuuteen
liittyvia ongelmia. Thanteellinen arviointi olisi sellainen, jossa kaikki samaa
arviointimenetelmaa kéayttdvat arvioijat antaisivat samoille kddnnoksille aina saman arvosanan
ja my0s kaikki arvioidut osat olisivat keskenddn johdonmukaisia (Koehn 2010, 221). Téllainen
tilanne on kuitenkin vaikea saavuttaa kdytinndssd, koska arvioijat eivit vélttimattd kayta
arviointikriteerejd johdonmukaisesti koko arvioinnin ldpi, ja heilld voi olla erilaisia ndkemyksid
siitd, miten arviointikriteerejd tulisi soveltaa arviointiin kdytinnossd (mts. 219). Jos néitd
seikkoja ei huomioida arvioinnissa, arvioinnin luotettavuus kérsii. Tatd luotettavuutta voidaan
kasvattaa laskemalla matemaattisten kaavojen avulla, kuinka paljon arvioijat olivat keskenddn
samaa mieltd. Arvioijien luotettavuuden laskemiseen voidaan kdyttdd useita eri metodeja
riippuen siitd, millainen aineisto on kyseessd, mutta yleisid sithen kdytettdvid kaavoja ovat
esimerkiksi Cohenin kappa ja Spearmanin korrelaatiokerroin (Doherty 2017, 10).
Luotettavuuden mittaamiseen riittdd yksi henkild, joten sithen ei vélttdmatta tarvitse palkata
ketddn, mutta sithen menee aikaa, joten se voi pidentdd manuaalisen arvioinnin kestoa

entisestan.

3.2 Automaattinen arviointi

3.2.1 Automaattisia arviointimenetelmia

Automaattisessa arvioinnissa konekddntimen kadnnokset arvioidaan kdyttamallad siithen tehtyé
arviointitapaa, joka voi olla esimerkiksi algoritmi tai tietokoneohjelma. Téllaisia arviointitapoja
on useita, mutta konekdéntamisen tutkimuksessa niistd suosituin on algoritmi nimeltd Bilingual
Evaluation Understudy eli BLEU (Castilho ym. 2018, 26). BLEU on ohjelmoitu toimimaan
siten, ettd se vertaa konekddntimen kddnnoksid yhteen tai useampaan ihmiskddntdjian
kddnnokseen ja antaa konekdintimen kddnnoksille pisteitd sen mukaan, kuinka paljon samaa
siind ja ihmiskddntdjan kaadnnoksessd on: mitd enemmin yhtdldisyyksid niissd on, sitd
korkeammat pisteet konekdéntimen kddnnos saa eli sitd laadukkaampi se BLEU:n mielesti on
(Papineni ym. 2002, 311). BLEU ei tallenna vertailukohtina kéytettdvid ihmiskdéntdjin
kadnnoksid, joten sen kiyttdjin on hankittava sekd ihmiskddntéjan ettd konekddntimen
kadnnokset itse jokaista arviota varten. BLEU painottaa arvioissaan tarkkuutta (precision) (mts.
312). Tarkkuus tarkoittaa konekddntdmisessa sitd, ettd ensin lasketaan, kuinka monta sanaa

vertailukohtana toimivassa kdinnoksessd on, ja sitten katsotaan, kuinka monta niistd sanoista
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konekéédnnin on kddntdnyt oikein kdfdnndksessiddn (Koehn 2010, 223). BLEU:n kehittijit ovat
hieman muokanneet tarkkuuden laskentatapaa, jotta se sopisi sen yleistd kayttotarkoitusta
paremmin konekddnndsten arviointiin ja jotta BLEU ei antaisi hyvaa tulosta tarkkuudesta
huonolle kddnnokselle (Papineni ym. 2002, 312). BLEU:n kehittdjien mukaan BLEU:n arviot
vastaavat hyvin ihmisarvioijien arvioita (mts. 317), miki tarkoittaa sitd, ettd BLEU:n pitdisi

antaa samasta kddnndksestd usein sama arvosana kuin mink4 ihmisarvioija antaisi.

BLEU:n lisdksi muita suosittuja automaattisia arviointityokaluja ovat METEOR (Banerjee &
Lavie 2005) ja Translation Edit Rate eli TER (Snover & Dorr 2006). BLEU:n tavoin nimékin
arviointityokalut vertailevat konekéddntimien k&dnnoksid ihmiskdédntdjien kddnnoksiin ja
arvioivat niiden laatua sen perusteella, mutta METEOR:in ja TER:in arviointitavat ovat seké
keskendin erilaisia ettd erilaisia kuin BLEU:n arviointitapa. METEOR vertaa konekéédntimen
kddnnostd ithmiskéddntijan kddnnokseen ja etsii niistd samoja sanoja, joiksi se osaa laskea sen
kehittdjien mukaan sekéd synonyymit ettd saman sanan eri taivutetut muodot (Banerjee & Lavie
2005, 66). METEOR:illa on se olennainen ero BLEU:n kanssa, ettd METEOR painottaa
arvioissaan saantia (recall) ja BLEU taas tarkkuutta. Saanti tarkoittaa sité, ettei arvioinnissa
ainoastaan keskitytd tarkastelemaan konekdintimen oikein kddntdmien sanojen mairdé, vaan
vertailukohdasta katsotaan kuinka monta sanaa konekdéntimen kadnnoksessa pitéisi olla, jotta
se olisi mahdollisimman lédhelld titd vertailukohtaa, ja sitten lasketaan kuinka monta niisti
sanoista konekddnnin k&éntda oikein kddnnoksessddn (Koehn 2010, 223). Kéytdnndssd tdima
tarkoittaa sitd, ettd jos englanninkielisessd virkkeessd on kahdeksan sanaa ja sen
suomenkielisessd kddnnoksessd pitdisi olla neljd sanaa, silloin lasketaan kuinka monta niista
neljastd sanasta konekddnnin kddntdd oikein, ja ndin tehddin riippumatta siitd onko
konekddntimen kdinnoksessd neljd sanaa vai ei. BLEU ei ota saantia huomioon siksi, ettd se
voi kayttdd vertailukohtina useita kadnnoksid, mutta se pyrkii kompensoimaan saannin puutetta
viahentamélla pisteitd vertailukohtaa lyhyemmiltd kddnnoksiltd (Papineni ym. 2002, 314-315).
TER puolestaan eroaa vieli METEOR:ia enemman BLEU:sta, silld se arvioi kdannokset
nimensd mukaisesti sen perusteella, kuinka paljon ihmisen tekeméi editointia ne vaatisivat
ollakseen identtisid sen kddnndksen kanssa, johon niitd verrataan (Snover & Dorr 2006, 223).
Se on ohjelmoitu laskemaan ensin, kuinka monta lisdysté, poistoa tai vaihtoa kdannds vaatisi ja
sitten laskemaan lopun editointimdédrdn, ja se osaa kehittdjiensd mukaan kayttdd néihin

molempiin mahdollisimman optimaalisia vaihtoehtoja (mts. 225).
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METEOR:in ja TER:in puolestapuhujat kertovat, ettd heiddan tutkimustuloksensa osoittavat
heiddn automaattisten arviointitydkalujensa vastaavan hyvin ihmisten arvioita ja olevan siksi
muita automaattisia arviointityOkaluja 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 heiddn tulostensa perusteella
thmisten arvioita paremmin kuin METEOR seka yhté 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). Tdmi osoittaa, ettei konekdantdmisen alalla ole
yksimielisyyttd siitd, mikd on paras automaattinen arviointitapa konek&énnosten arviointiin.
Keskityn tissd luvussa késittelemdédn BLEU-algoritmia sekd sen etuja ja haittoja sen hallitsevan

aseman vuoksi.

3.2.2 Automaattisen arvioinnin edut

Automaattisen arvioinnin edut ovat pidinvastaiset kuin manuaalisen arvioinnin haitat. Se on
halpaa, nopeaa ja helppoa (Banerjee & Lavie 2005, 65). Automaattisen arvioinnin tekemiseen
riittdd yksi ihminen, joten esimerkiksi tutkija voi tarvittaessa tehdd koko arvioinnin itse ilman,
ettd hinen tarvitsee palkata tai pyytdd jotakuta muuta arvioijaksi. Koska arvioinnin voi tehda
yksinddn ja sen tekeminen on nopeaa, arvioinnin kustannukset pysyvit matalina. Itse
arviointialgoritmin kayttdmisestd ei valttamatta tarvitse maksaa mitéén, silla BLEU-pisteitd voi
laskea ilmaiseksi Internetissd. Esimerkiksi Tilde Custom Machine Translationin (s.d.)
verkkosivuilla on BLEU-laskuri, jota kuka tahansa voi kdyttad ilmaiseksi syottamalld laskuriin
omat kédnnOstiedostonsa. Laskuri antaa tulokset sekunneissa, joten eniten aikaa
automaattisessa arvioinnissa menee vertailukohtina toimivien kd#dnndsten luomiseen tai

hankkimiseen seki tekstitiedostojen muotoilemiseen niin, ettd laskuri osaa lukea niité.

Kun automaattisen arvioinnin tulokset ovat valmiit, ne eivit vaadi lisékisittelyd, toisin kuin
thmisarvioijien arviot, joista pitdé tarkistaa arvioijien keskindinen yhtipitivyys. BLEU antaa
arvioinnin tulokset valiltd 0—1 (Papineni ym. 2002, 315), joten sen antamia tuloksia on helppo
tulkita ja niitd voi tulkita sellaisenaan. Tuloksista voi my®os havaita nopeasti, onko tulos parempi
vai huonompi kuin edelliselld arviointikerralla tai toiseen konekdéntimeen verrattuna.
Automaattisen arvioinnin tuloksiin kuuluu myos se etu, ettd niitd pidetddn objektiivisina

(Castilho ym. 2018, 25). Automaattinen arviointityokalu arvioi jokaisen virkkeen aina samoin
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perustein, toisin kuin ihmisarvioija, joka saattaa olla arvioinneissaan epdjohdonmukainen ja
muuttaa kriteerejddn arvioinnin aikana. Thmisarvioijilla voi olla myds eridvid mielipiteitd
arvioinnin toteuttamisesta ja heidén arvionsa saattavat muuttua, jos ne tehddén uudelleen eri
ajankohtana, kun taas automaattiset arviointikeinot pysyvét johdonmukaisina jokaisella
arviointikerralla. On tosin todettava, ettd automaattisen arvioinninkaan tulokset eivit ole aivan
tdysin objektiivisia, silld ne perustuvat ihmiskaintéjan ja konekdantimen kdénndsten vertailuun,
ja ihmiskddntdjan kddnnods on tdmdn kéddntdjdn omakohtainen ndkemys parhaasta tavasta

kaantid kyseessd oleva virke.

3.2.3 Automaattisen arvioinnin haitat

Toisin kuin ihmisarvioijat, automaattiset arviointikeinot eivét ole vield niin kehittyneiti, etti ne
osaisivat arvioida kddnndsten kielen sujuvuutta tai niiden kykya vilittda lahdetekstin merkitysta
(Doherty 2017, 4). Tama tarkoittaa sité, ettd niiden tekemi arviointi rajoittuu konekééntimien
ja ihmisten tekemien kd&nnosten vertailuun ja niilld ei ole ihmisen kykyd ndhdd muita hyvia
ratkaisuja niille annetun vertailukohdan ulkopuolelta, mikd on merkittdva haitta BLEU:n ja sen
kaltaisten algoritmien kdyttdmisessd. BLEU:n kehittéjien mukaan konekdéntimen kddnnoksen
tulee olla ihmiskadntdjén kdannoksen kanssa yhtd pitkd sekd kéyttdd samoja sanoja ja samaa
sanajdrjestystd, jotta se saisi BLEU:Ita korkeat pisteet (Papineni ym. 2002, 315), vaikka
todellisuudessa yhden asian voi sanoa monilla eri tavoilla, jotka eivét vilttdmaétti ole yhtddn
toistaan huonompia. BLEU:lle voi toki antaa vertailukohdiksi useita eri ihmiskdintdjan
kadnnoksid, mutta nekddn eivdt vilttimittd sisdlld kaikkia hyvid vaihtoehtoja, ja ndma
kddnnokset saattavat myos olla huonolaatuisia. BLEU:n kehittdjit toteavatkin, ettd mita
enemman kddnnoksid BLEU:lle antaa vertailukohdiksi, sitd korkeammat pisteet konekdantimen

kddnnokset saavat (mp.).

Edelld mainittu automaattisen arvioinnin rajallisuuden haitta voi vaikuttaa arviointiin
haitallisesti usealla tapaa. Koska BLEU on ohjelmoitu vihentdméén konekdéntimeltd pisteitd
siitd, jos sen kddnnos ei kdytd tdysin samoja sanoja kuin ithmiskdantdjan kdannos, BLEU voi
tulkita esimerkiksi synonyymien kayton virheeksi (Koehn & Monz 2006, 109). Jos
thmiskaéntdja on valinnut englannin kielen sanalle mutt kddnnokseksi rakki ja konekddnnin taas
kdidnnoksen piski, BLEU voi merkitd sen virheeksi, vaikka todellisuudessa molemmat
kadnnokset ovat yhtd hyvid. Téllaisissa tilanteissa tarvittaisiin ihmisen kykyd ymmartaa

semantiikkaa, joka puuttuu sekd BLEU:lta ettd konekdintimilti. Lo ym. (2013, 375)
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véittdvitkin, ettd BLEU:n ja sen kaltaisten algoritmien hyddyntdminen konekddntimien
kehityksessd johtaa semantiikkaan liittyviin virheisiin parhaimpienkin konekédantimien
kadnnoksissd. Myos kddnnosten pituuseroista rankaiseminen voi johtaa hyvien kdidnndsten
rankaisemiseen, silld esimerkiksi suomen kielessa lauseet mind menin uimaan ja menin uimaan
ovat yhtd hyvid kdidnnoksid lauseelle I went swimming, vaikka néisti jalkimmaiinen on yhden
sanan lyhyempi kuin ensimmadinen. Ihmisarvioija ymmartdisi tissakin tilanteessa, ettd pelkka

pituusero ei tee konekddntimen kddnnoksestd ihmiskddntdjan kddnndstd huonompaa.

Kuten ndmé asiat osoittavat, BLEU:n arviot eivit valttdmaétti ole tdysin luotettavia. Vaikka
BLEU:n kehittdjien mukaan sen arviot vastaavat hyvin ihmisten arvioita (Papineni ym. 2002,
317), BLEU:n julkaisemisen jidlkeen tehdyt tutkimukset osoittavat, ettei tdmid aina pidd
paikkaansa. Callison-Burch ja hdnen kollegansa (Callison-Burch ym. 2009) vertailivat BLEU:n
ja muiden automaattiseen arviointiin tarkoitettujen algoritmien ja tietokoneohjelmien arvioita
ihmisten arvioihin selvittddkseen, kuinka hyvin ne vastaavat toisiaan. Heiddn tulostensa
mukaan BLEU:n ja sen eri versioiden arviot vastaavat ihmisten arvioita hyvin silloin, kun
virkkeitd kadnnetddn englannista johonkin muuhun kieleen, mutta huonosti silloin, kun
virkkeitd kddnnetddn muusta kielestd englantiin (mts. 15). Toisessa tutkimuksessa Callison-
Burch (2009, 289) vertaili asiantuntijoiden, maallikoiden ja BLEU:n arvioita toisiinsa, ja tdssa
tapauksessa asiantuntijoiden ja maallikoiden arviot vastasivat toisiaan hyvin, mutta BLEU:n
arviot eivdt vastanneet niistd kumpaakaan hyvin. Lisdksi aiemmin mainittujen Lavien ja
Agarwalin (2007, 228) tutkimustulosten mukaan METEOR vastaa ihmisarvioijien arvioita
BLEU:ta paremmin, ja myds Snover ja Dorr (2006, 223) saivat tuloksia, joiden mukaan TER
on joissakin tapauksissa BLEU:ta parempi. BLEU:n arvioita ei siis voi pitda tdysin luotettavina
ja ithmisen arvioita vastaavina, mutta niitd voi kdyttdd suuntaa antavina arvioina siitd, kuinka

hyvin konekddntimen kdénnokset vastaavat ihmiskadntdjan kadnnoksia.

3.3 Yhteenveto konekidiannosten arvioinnista

Sekd manuaalisella ettd automaattisella arvioinnilla on omat etunsa ja haittansa, jotka
vaikuttavat sithen, kumpi niistd valitaan arviointimenetelmdksi. Manuaalisen arvioinnin
hyd6tyja ovat thmisarvioijan kyky analysoida ja tunnistaa erilaisia virhetyyppeja (Castilho ym.
2018, 25), minké ansioista konekddntimen kdédnnosten laadusta voi saada yksityiskohtaisen ja
kattavan arvion. Manuaalinen arviointi voidaan suorittaa myos joukkoistamalla (Graham ym.

2017, Callison-Burch 2009), jolloin voidaan saada suuria miirid luotettavia arvioita halpaan
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hintaan. Sen haitat taas ovat, ettd se on yleensé hidasta ja kallista (Koehn 2010, 222), jos sité ei
voi toteuttaa joukkoistamalla esimerkiksi siksi, ettd arvioijiksi ei 10ydy riittivada médraa tiettyja
kielid osaavia vapaaehtoisia. Ajalliset tai rahalliset rajoitteet voivat siis estdd tai hankaloittaa
manuaalisen arvioinnin toteuttamista. Automaattinen arviointi puolestaan on halpa, nopea ja
helppo tapa suorittaa arviointi (Banerjee & Lavie 2005, 65), mutta se rajoittuu ihmiskdantéjien
ja konekddntimien kddnnosten vertailuun (Castilho ym. 2018, 25) ja ei aina vastaa laadultaan
thmisten 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
kayttotarkoituksiin konekdéntdmisen alalla. Manuaalinen arviointi on niistd kahdesta
suositumpi tapa arvioida kddnnosten laatua. Dohertyn ja hdnen kollegoidensa (Doherty ym.
2013, 11) kyselytutkimuksessa kddnnos- ja lokalisaatioalalla tydskentelevistd vastaajista 69 %
kertoi kayttdvansid konekddntimien kddnndsten arvioimiseen manuaalista tapaa. Yleisin tapa
suorittaa manuaalinen arviointi on antaa kddnnoksille arvosanoja niiden kyvystd vélittdd
lahdetekstin merkitystd sekd niiden kielen sujuvuudesta (Koehn 2010, 218). Arvioijina
kiytetddn konekddntimid kehittdvissd yrityksissd yleensd kddntdmisen ammattilaisia, joiden
arvioihin luotetaan eniten (Castilho ym. 2018, 23), ja konekdantdmisen tutkimuksessa kiytetdan
yleensd opiskelijoita, tutkijoita tai muita vapaaehtoisia rajallisen rahoituksen vuoksi (Doherty
2017, 10). Automaattista arviointia puolestaan kéytetdin konekddntamisen alalla
laadunarviointiin konekdéntimien kehitysprosessin aikana, koska sen avulla voidaan havaita
nopeasti, onko jokin muutos parantanut vai heikentdnyt konekdintimen tuottamien kdanndsten
laatua (Koehn 2010, 222). My0s automaattista arviointia kidytetddn arviointimenetelméina
joskus konekéddntdmisen tutkimuksessa (Doherty 2012, 10), silld sithen tarvitaan yleensd
vihemmén resursseja kuin manuaaliseen arviointiin. Automaattisista arviointikeinoista

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

Ei oikeastaan voida sanoa, onko paras tapa arvioida konek&ddntdmistd manuaalinen vai
automaattinen. Manuaaliset ja automaattiset arviointitavat eroavat toisistaan ja sopivat eri
tarkoituksiin, joten ei ole yhti arviointitapaa, jota voitaisiin kdyttdd ongelmitta konekdédnndsten
arviointiin kaikissa mahdollisissa tilanteissa ja olla sitten luottavainen siitd, ettd arvioinnin
tulokset ovat niin luotettavat kuin mahdollista. Manuaalinen tapa on yleisesti ottaen suositumpi
arviointitapa kuin automaattinen, mutta sen toteuttamisessa voi olla vaikeuksia, joten sitd ei voi

pelkidstadn suosionsa takia pitdd parhaana tapana, ja myds automaattisella arvioinnilla on tirkeé
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rooli konekdéntimien kehitysprosessissa. On siis vaikeaa vetdd lopullisia johtopédatoksia
kummankaan paremmuudesta. Hovy ja hdanen kollegansa (Hovy ym. 2002, 43) tiivistivit timéin
hyvin toteamalla, ettdi ei ole olemassa yhtd yksinkertaista tapaa selvittdd, mikd on paras

konekddnnin. Tdma toteamus pitdd edelleen paikkansa.
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4 AINEISTO JA MENETELMA

Téssd luvussa esittelen ensin YouTubesta kerddméni tekstitysaineiston ja YouTube-kanavan,
josta se on keritty, ja sitten tdssd tutkielmassa kidyttdmini tutkimusmenetelmin. Kuvailen
luvussa videoiden ja tekstitysten kieltd sekéd videoiden siséltdd ja niiden kohdeyleisod. Kerron
myo6s, milld menetelmaélld kerddméni aineisto on arvioitu, ketkd sen arvioivat ja miten tarkistin

arvioijien luotettavuuden.

4.1 YouTubesta keritty tekstitysaineisto

4.1.1 Tekstitysaineisto

Aineistooni kuuluu 997 englanninkielistd virkettd sekd konekéantimen tekemédt suomennokset
niistd. Kerésin niitd alun perin 998, mutta yhdelld virkkeelld ei ollut kd&nnostd ollenkaan vaan
sen kohdalla oli tyhjd kohta tekstityksissd, joten jdtin sen arvioinnin ulkopuolelle. Kerdsin
virkkeet ja niiden kddnnokset Cut-nimisen kanavan viiden videon tekstityksistd. Videoissa
puhutaan englantia ja niissd on englanninkieliset tekstitykset, jotka kanavan henkilokunta on
nithin tehnyt ja lisdnnyt, ja jotka kdénsin konekéddntimelld suomeksi YouTuben automaattinen
kédnnos -toiminnolla. Videoissa on muutamia kohtia, joissa puhutaan jotakin muuta kieltd kuin
englantia, mutta néissikin kohdissa tekstitykset ovat englanniksi ja niissé voi esimerkiksi lukea,
ettd puhuja puhuu vierasta kieltd. Kanavan omistajan tekemié tekstityksid ei pidd sekoittaa
automaattisesti luotuihin tekstityksiin, jotka YouTube luo puheentunnistustoiminnon avulla. En
tutki nditd tdssd tutkielmassa, silld puheentunnistustoiminto ei osaa erottaa virkkeitd toisistaan
ja liséksi tekstitykset saattavat muuttua puheen edetessd, joten niistd olisi vaikeaa koostaa tdhédn
tutkimukseen sopiva aineisto. Kerdsin aineiston virkkeet ja niiden kdidnnokset videoista
aikavalilld 20.10.—31.10.2020, joten ne voivat olla timén tutkielman julkaisuhetkelld erilaiset,
koska konekddntimen kédnnosten laatu paranee sitd mukaa kun sille annetaan lisda

opetusmateriaalia.

Alkuperiisiin tekstityksiin on kirjoitettu suoraan se, mitd puhuja sanoo muokkaamatta sité.
Havaitsin tekstityksissd ainoastaan yhden virheen, jossa tekstityksisséd luki eri asia kuin mitd
puhuja sanoi. Tdméd virhe oli kohdassa, jossa puhuja sanoi nimensd ja nimi oli kirjoitettu

tekstityksiin vddrin. Muuten tekstitykset vaikuttivat vastaavan tdysin sitd, mité puhujat sanoivat,
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eikd niistd esimerkiksi ole jdtetty sanoja pois kohdista, joissa puhujien virkkeen ovat pitkid.
Vaikuttaa siltd, ettd Cut on tekstittinyt videot tehddkseen niistd saavutettavia kuuroille ja
huonokuuloisille, silld niissd my0s kuvaillaan puheen ulkopuolisia ddnid. Téllaiset d44net on
merkitty tekstityksissé sulkeisiin. Jos joku esimerkiksi nauraa videolla, siind kohtaa tekstityksié
lukee (laughing), tai jos videolla kuuluu linnunlaulua, tekstityksissd lukee (birds chirping).
Tekstityksissd lukee myos, kuka puhuu, jos puhujaa ei ndy silld hetkelld kuvassa, ja puhuja on
silloin ddnten tavoin merkattu sulkeisiin. Otin téllaiset kohdat mukaan aineistoon samoilla

kriteereilld kuin muutkin videoiden tekstitysten virkkeet.

Pyrin vilttdimain tutkimustuloksia mahdollisesti vidiristidvit tekijdt aineistoa kerdtessani.
Ensinnidkin kerdsin aineistooni noin tuhat virkettd, koska pieni maara virkkeitd voisi vaaristaa
tutkimustuloksia. Kun aineistoon kuuluu suuri méaara virkkeitd, sithen mahtuu suuria méaarid
sekd sellaisia virkkeitd, jotka ovat konekdidntimelle helppoja kdéntdd, ettd sellaisia virkkeita,
jotka ovat sille vaikeita kddntdd. Tamén tutkielman kannalta olisi ihanteellista, jos aineisto olisi
vield nykyistd laajempi, mutta ottaen huomioon timén tutkielman laajuuden rajoitteet seki sen,
ettd tein tutkimuksen yksin, tim& noin tuhannen virkkeen aineisto on laajin mahdollinen
aineisto tdhin tutkielmaan. Toiseksi rajasin aineistoa siten, ettd sisdllytin sithen ainoastaan
virkkeet, joissa on verbi. Tein tdmén siksi, etti se rajasi aineistosta pois lyhyet yhden sanan
virkkeet, joissa puhuja esimerkiksi sanoo ainoastaan kylld tai ei. Niitd on puhekielessa todella
paljon ja ne ovat konekddntimelle helppoja kddntdd, joten niiden sisdllyttiminen tdmén
kokoiseen aineistoon saattaisi antaa valheellisen kuvan konekddntimen kdannosten laadusta,
koska ne olisivat muodostaneet huomattavan osan aineistosta. Jos minun olisi ollut mahdollista

kerétd nykyistd laajempi aineisto, ne olisi voinut sisdllyttdd mukaan aineistoon.

Oletan, ettd tekstitykset kddntdvd konekddnnin on Googlen kehittimd neuroverkkokddnnin,
joka perustuu Transformer-neuroverkkoarkkitehtuuriin. En voi varmistaa titd suoraan
Googlelta tai YouTubelta, silld niistd kumpaankaan ei voi ottaa yhteytté ellei ole lehdistoé tai
sisdllontuottaja, joka kuuluu YouTuben kumppaniohjelmaan. Minulla on kuitenkin perustelut
oletukselleni. Google omistaa YouTuben ja kuten aiemmin todettiin, Google on myos
kehittanyt Transformer-neuroverkkoarkkitehtuurin, jota pidetddn kédntdmiseen parhaiten
sopivana  neuroverkkoarkkitehtuurina ~ (Nieminen  2020) ja  johon  perustuvat
neuroverkkokddntimet ovat saaneet parhaita tuloksia viimeisimmissd WMT-konferensseissa
(Bojar ym. 2018, Barrault ym. 2019, Barrault ym. 2020). YouTube-videoiden automaattinen

kddnnds -toiminnossa on myds valittavana kaikki samat kielet, joita Google Kééntdjd osaa

27



kadntdd. Lisdksi YouTubessa on toiminto, jota kdyttdmailld voi kddntdéd videoiden kommentteja,
ja kun sitd kayttdd, kommentin alle ilmestyy teksti (Translated by Google). Néiden tietojen
perusteella oletan YouTuben kéyttdvan tekstitysten kédntdmiseen Googlen kehittdméaa
neuroverkkokddnninté. Tekstitykset kddntidva konekddnnin ei kuitenkaan vélttimatta ole sama
neuroverkkopari, jota Google Kdantdja kéayttdd, eikd sitd ole vélttdméttd koulutettu samoilla

korpuksilla kuin Google Kééntdjia, joten en kutsu sitd Google Kéantéjéksi.

4.1.2 Videot ja Cut-kanava

Valitsin tutkimani videot satunnaisesti niin, ettd niistd kerdéntyisi yhteensd noin tuhat virketta
ja niiden aihepiirit eroaisivat toisistaan, mutta olisivat kuitenkin yleistajuisia ja arkipéiviisia.
Téllaisia videot ovatkin, silld ne siséltdvit rentoa keskustelua arkisista asioista, kuten toistd,
harrastuksista ja parisuhteista. Néissd videoissa ei kdsitelld erityisaloja tai kdytetd niihin
liittyvid termejd, joten niiden sisdltd on helposti ymmaérrettivdd ja sopivaa laajan yleison
katsottavaksi. Jokaisen viiden videon sisdlto on sellaista, ettd ldhes kuka tahansa voisi pitda sitd
kiinnostavana tai samaistuttavana. Yhdessi videossa eri maista kotoisin olevat ihmiset kertovat,
mité he ovat tehneet kotona karanteenissa vuoden 2020 koronaviruspandemian aikana. Yhdessa
taas seitsemdn tyOkaveria paattdd keskenddn, kuka heistd saa tuhat dollaria, ja toisessa erds
henkild pelaa ihastuksensa kanssa totuus vai drinkki -pelid, jossa pitdd vastata rehellisesti
kysymykseen tai juoda shottilasillinen alkoholia. Kahdessa videossa yhdelle henkilolle
annetaan tehtiviksi arvata jotakin tuntemattomista henkil6istd, ja ndistd yhdessd arvaillaan

millainen koulutus néilld tuntemattomilla on ja toisessa mistd maasta he ovat kotoisin.

Puhujien méérd vaihtelee videoiden vililld yhdestd kahdeksaan sen mukaan, kuinka montaa
thmistd kuvataan milloinkin, ja myds 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 niistd
jokaisella on satoja tuhansia néyttokertoja. Jokainen niistd julkaistiin vuonna 2020. Tarkat
tiedot videoiden nimisti, kestosta ja niyttokerroista 10ytyvét liitteestd 1. Liitteessd 1 on myods
lyhyt kuvaus videoiden sisélloistd sekd tieto siitd, kuinka monta virkettd kerdsin kustakin
videosta. Videot on numeroitu liitteessd 1, ja viittaan niihin analyysisséni liitteen 1 taulukon

numeroiden mukaisesti nimilld video 1, video 2, ja niin edespiin.
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Aineistoni videot vastaavat hyvin sitd, millaista Cut-kanavan sisdltd on yleisestikin. Jo Cut-
kanavan kuvaus kertoo, ettd kanava tavoittelee laajaa yleisod, silld siind todetaan
yksinkertaisesti, ettd Cut on kaikkia varten (Google 2021b). Cut onkin onnistunut saavuttamaan
laajan yleison: Cut-kanava on luotu lokakuussa 2014 ja silld oli lokakuun 2021 lopulla jo 10,7
miljoonaa tilaajaa ja sen videoilla oli samana ajankohtana yhteensd yli nelji miljardia
ndyttokertaa (mp.). Laaja yleiso ja kanavan helposti ldhestyttiva sisilto tekevit tistd kanavasta
hyvén tutkimuskohteen télle tutkielmalle, silli voidaan olettaa, ettd ndin laajaan yleisoon
kuuluu myds ithmisié, jotka eivét puhu englantia didinkielendén ja voivat siksi haluta hyodyntaa
videoiden tekstityksid. Tdmdn kanavan videoiden tekstitykset antavat tietoa siitd, miten
konekédnnin onnistuu tekstitysten kdantdmisessd englannista suomeen, kun tekstitykset ovat

yleiskielisié ja niiden aihepiirit arkisia.

4.2 Arviointimenetelma

4.2.1 ArviointiKkriteerit

Valitsin tutkielman aineiston kddnnosten arvioimiseen manuaalisen arviointitavan, koska se
mahdollistaa kddnndsten yksityiskohtaisen analysoimisen ja virhetyyppien tunnistamisen
(Castilho ym. 2018, 25). Manuaalinen tapa on tarpeellinen, jotta pystyn arvioimaan mill4 osa-
alueilla tekstitykset kddntdnyt konekddnnin onnistuu kddntdmisessd ja mitka tekijit ilmeisesti
vaikuttavat sen kddnnosten laatuun. Arvioin kddnnosten laatua manuaalisesti kahdessa eri
kategoriassa, jotka ovat alkuperdisen virkkeen merkityksen vilittyminen ja kd&nnoksen kielen
sujuvuus. Merkityksen vilittymisen ja sujuvuuden mééritelmét 16ytyvét luvusta 3.1.1. Kéytin
arviointiin nditd kategorioita, koska kddnnosten arviointi niiden avulla on yleisin tapa arvioida
konekéédntimien kddnnosten laatua manuaalisesti (Koehn 2010, 218). Tekstitysten arvioimiseen
on omat arviointikriteerinsd (ks. Doherty & Kruger 2019), mutta arvioin téssd tutkielmassa
tekstitysten kddnnoksid itse tekstitysten sijaan, joten kidytin arviointiin konekddnndsten
arvioinnin kriteerejd. Kéytin arvioinnissa pohjana Philipp Koehnin arviointikriteerejd hinen
kirjastaan Statistical machine translation (2010). Nama kriteerit on listattu taulukoissa 1 ja 2.
Koehn ei kuvaa kirjassaan kriteereitd kokonaisilla virkkeilld, joten tein niistd kokonaiset
virkkeet niiden kddntdmisen lisdksi. Koehnin kirja on englanninkielinen, joten hédn viittaa
arviointikriteereissd englantiin, mutta viittaan itse taulukoissa 1 ja 2 suomen kieleen, koska

arvioin tissa tutkielmassa suomenkielisid kdannoksia.
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Taulukko 1. Merkityksen vilittymisen arviointikriteerit (Koehn 2010, 219)

Arvosana Arviointikriteeri

5 | Kéannds valittdd alkuperdisen virkkeen merkityksen kokonaan.

4 | Kéannos vilittdd suurimman osan alkuperdisen virkkeen merkityksesta.

3 | Kéannos vilittdd ison osan alkuperdisen virkkeen merkityksesta.

2 | Kéannos vilittdd vain pienen osan alkuperdisen virkkeen merkityksesta.

1 | K&innos ei vélitd yhtdkddn osaa alkuperidisen virkkeen merkityksesta.

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

Arvosana Arviointikriteeri

5 | Kéinnds on tiysin sujuvaa ja ymmarrettivia suomea.

4 | Kéannos on hyvai, muttei tdysin virheetdntd suomea.

3 | Kéannos ei ole didinkielenddn suomea puhuvan tasoista suomea.

2 | Kéannos ei ole sujuvaa suomea ja siind on virheit.

1 | K&dnnos ei ole ymmarrettdvai suomea.

Jokainen kdannds sai molemmista kategorioista arvosanan asteikolla 1-5, jossa 1 on huonoin
ja 5 paras arvosana. Kaikki arvosanat ovat tasalukuja. Merkityksen vélittymisen ja sujuvuuden
kategorioiden arvosanat ovat tdysin erillisid toisistaan, joten kddnndoksen merkityksen
valittymisestd saama arvosana ei vaikuta mitenkddn sen sujuvuudesta saamaan arvosanaan, ja
pdinvastoin. On esimerkiksi mahdollista, ettd jokin virke sai sujuvuudesta arvosanan 5 ja
merkityksen vilittimisestd arvosanan 1, jos se on tdysin sujuvaa suomea muttei vilitd mitddn
osaa alkuperdisen virkkeen merkityksestd. Arvioin pelkéstién tekstitysten kddannosten laatua,
en itse tekstityksid, joten arviointiin ei myOskdin vaikuta se, jos tekstitysten sisdltd ei vastaa

sitd, mitd videoiden puhujat sanovat.

Merkityksen vilittymisen ja sujuvuuden kriteereilld voidaan tutkia ainoastaan konekaintimen

kddnnosten laatua, eli sitd, kuinka hyvin se onnistuu kdantdméaan 1dhdetekstin. Jos haluttaisiin
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selvittdd, kuinka hyvin katsojat ymmaértavéat kyseisid videoita pelkén tekstityksen perusteella,
pitdisi tutkimusmenetelménd kayttdd kyselyjd tai haastatteluja. En siis voi varmasti todeta,
riittdvatko tekstitykset videon ymmartdmiseen, mutta niiden laadusta voi mahdollisesti tehda
joitakin pditelmid. Jos ne ovat yleisesti ottaen todella laadukkaita, voitaisiin todeta, ettd se
edesauttaa videon sisillon ymmartédmistd, ja erittdin huonolaatuiset tekstitykset puolestaan eivit
tukisi katsojan kykyd ymmaértdd videoiden siséltod ainakaan kokonaan. Tdmén tutkielman
tarkoituksena on kuitenkin ainoastaan tutkia YouTuben automaattisesti kddnnettyjen

tekstitysten laatua ja sithen vaikuttavia tekijoita.

4.2.2 Kahden arvioijan menetelmi

Vaikka kayttdmaini arviointimenetelmé on erittdin yleinen konekdantdmisen alalla, se ei ole
tdysin luotettava. Koehn (2010, 219) toteaa, ettd ndiden kriteerien mukaan on vaikeaa antaa
arvosanoja johdonmukaisesti, silld kriteerit eivét ole kovin selkeiti ja eri arvioijat voivat tulkita
niitd eri tavoin ja olla siksi tiukempia tai lempedmpid arvioijia kuin toiset. Yhden ihmisen arvio
kaddnnoksistd ei siis valttdmittd ole luotettava, ja se voi kertoa enemmén arvioijan
subjektiivisesta nikemyksestd kuin itse kédnndsten laadusta. Siksi tdssd tutkielmassa
tekstitykset arvioi minun lisdkseni myds Tiiu Marjoniemi, joka opiskelee samaa kieltd ja
pédainetta kuin mind ja joka myds aloitti opintonsa samana vuonna kuin mind. Kéytan tista
eteenpdin arvioinnin yhteydessd itsestéini nimed arvioija 1 (A1) ja Tiiusta nimed arvioija 2 (A2).
Molemmilla arvioijilla on yhtéd hyvét 1dhtokohdat kd&nnosten arviointiin, joskin A1 on arvioinut
konekddnnoksid kdyttden titd menetelmédd aiemminkin ja A2:1la taas ei ole téstd kokemusta.
Kédnnosten arviointiin ei kuitenkaan tarvita konekddntdmiseen tai sen arviointiin liittyvaa
kokemusta. A2:n arviot tekevit kddnnosten laadun arvioinnista vihemman subjektiivista kuin
mité se olisi vain yhden arvioijan tekeménd. Tamén tutkimuksen kannalta olisi ihanteellista, jos
arvioijia olisi enemmén kuin kaksi, mutta niiden 16ytdminen ei ollut mahdollista tdmén
tutkimuksen kohdalla, koska ldhes tuhannen kddnndksen arviointi on aikaa vievéi ja tyolasta.

Tahéankin tutkimukseen siis vaikuttavat manuaalisen arvioinnin haittapuolet.

Molemmat arvioijat kdyttivdt arviointiin tdysin samoja kriteereji. A2 sai Al:ltd aiemmin
esitetyt arviointikriteerit sisdltdvat taulukot 1 ja 2, ja lisdksi selityksen siitd, miten Al tulkitsi
kutakin kriteerid arvosanoja antaessaan. Ndma selitykset A1l:n tulkinnoista on listattu liitteessa
2. A2 sai kuitenkin itse pdittdd, onko hin samaa mieltd siitd, minkélaisilla perusteilla

kddnnokset saavat mitdkin arvosanoja. A2 sai aineiston yhteydessd myos linkit aineiston
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videoihin ja katsoi ne, jotta hin pystyi tutustumaan aineiston tekstitysten eri konteksteihin
ennen arviointia. Kummallakaan arvioijalla ei ollut arvioinnin suhteen minkéénlaisia rajoitteita

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

4.2.3 Arvioijien luotettavuuden tarkistaminen Krippendorffin alfalla

Kuten jo aiemmin todettiin, merkityksen vélittymisen ja sujuvuuden arviointikriteerit ovat
tulkinnanvaraisia, ja siksi vain yhden arvioijan arvio ei vilttimattd tuota luotettavia tuloksia.
Jos arvioijia on useita ja he kaikki kdyttdvét samoja arviointikriteerejd, olisi ihanteellista, ettd
he kaikki paityvit samaan lopputulokseen arvosanoja antaessaan (Koehn 2010, 221). Tdma
thanne on kuitenkin vaikea saavuttaa kdytdnnossa, silld tulkinnanvaraisuuden ongelma péitee
myds usean arvioijan tekeméidn arviointiin. Jos eri arvioijat tulkitsevat ja kayttdvat
arviointikriteerejd eri tavoilla, arvioinnista voi tulla epdjohdonmukaista, miki heikentdd
arvioinnin luotettavuutta. Useiden arvioijien kdyttdminen ei siis yksindén takaa luotettavaa
arviota. On kuitenkin olemassa tapoja mitata arvioijien keskindistd yhtépitdvyyttd (inter-

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

Arvioijien yhtépitivyyden laskemiseen on useita eri tapoja, joista kdytdn tdssd tutkielmassa
Krippendorffin alfaa (Krippendorff 2011). Minua neuvoi laskemistavan valinnassa Itd-Suomen
yliopiston kddnnostieteen professori Maarit Koponen, ja valitsin Krippendorffin alfan hdnen
suosituksensa perusteella. Krippendorffin alfa on kerroin, jolla voidaan mitata arvioijien
yksimielisyyttd ja siten laskea, kuinka luotettavaa kahdella tai useammalla eri menetelmalla
keratty data on (Krippendorff 2011, 1). Se sopii tdhdn tutkimukseen, silld vaikka molemmat
arvioijat kéyttivdat arviointiin samoja kriteerejd, he eivdt piddtyneet tdysin samoihin
lopputuloksiin, miki viittaa sithen, ettd heilld oli tulkinnallisia erimielisyyksia siitd mitd kukin
arviointikriteeri tarkoittaa. He siis ikddn kuin kéyttivét eri arviointimetodeja, joten on syyté

varmistaa, ettd heiddn arvionsa ovat luotettavia.

Krippendorffin alfan arvo, joka on aina vililld 0—1, kuvaa arvioijien keskindistd yhtépitdvyyttd.
Jos alfan arvo on 1, se tarkoittaa, ettd arvioijat ovat tdysin samaa mieltd keskenéén ja siksi myds
tiysin luotettavia, ja arvo 0 puolestaan tarkoittaa, etteivit arvioijat ole luotettavia (Krippendorff
2011, 1). Arvo voi olla 0 esimerkiksi silloin, jos arvioijat antavat arvosanoja sattumanvaraisesti
sen sijaan ettd perustaisivat ne harkittuun mielipiteeseen (mp.). Laskin alfan arvon RStudio-

ohjelman versiolla 1.4.1106 (R Core Team 2021) ja sithen 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 keratty. Kaytin laskuissa ordinal metric -tapaa, jota
kaytetddn silloin, kun laskettavilla arvoilla on jokin arvojdrjestys, ja joka ottaa huomioon sen,
kuinka suuri ero eri arvosanojen vililld on (Krippendorff 2011, 6). Arvosanojen erojen
huomioon ottaminen tarkoittaa kdytdnndssa sitd, etté jos arvioijat antoivat jollekin kdinndkselle
arvosanat 2 ja 5, se laskee alfan arvoa enemmin kuin se, jos annetut arvosanat olivat 3 ja 4,

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

4.2.4 Erot arvioissa ja Krippendorffin alfan tulokset

Arvioijien antamissa arvosanoissa on eroja sekd arviointikategorioiden sisdlld etti niiden
vililld. A1 antoi kdénnoksille hieman korkeammat arvosanat merkityksen vélittymisestd kuin
sujuvuudesta, ja Al taas antoi korkeammat arvosanat sujuvuudesta kuin merkityksen
vilittymisestd. A2:n antamat arvosanat painottuivat vélille 3-5, kun taas Al kiytti koko
arviointiasteikkoa tasaisemmin kuin A2. Arvioijien arviot eroavat toisistaan enemméin
sujuvuuden kategoriassa kuin merkityksen vilittymisen kategoriassa, mikd ndkyy myos
Krippendorffin alfan arvoissa. Molempien arvioijien antamien arvosanojen keskiarvo on

kuitenkin molemmissa kategorioissa 4, joten kovin merkittivid eroja arvioiden vilill4 ei ole.

Merkityksen vilittymisen kategoriassa arvioijien antamien arvosanojen keskiarvot ovat melko
lahelld toisiaan. Al:n antamien arvosanojen keskiarvo on 4,04, ja A2:n antamien arvosanojen
keskiarvo on 4,16. Krippendorffin alfan arvo on tissd kategoriassa 0,727. Syy sille, ettd alfan
arvo ei ole titd korkeampi, vaikka keskiarvot ovat ldhelld toisiaan, voi olla se, ettd Al antoi
huomattavasti enemmin arvosanoja 1 ja 5 kuin A2, joka antoi enemmaén arvosanoja 3 ja 4 kuin
Al. Mitd i1sompi ero arvosanojen vdlilld on, sitd enemmain eri mieltd arvioijat olivat niitd
antaessaan, ja tdmé otetaan huomioon alfan arvoa laskettaessa. Koska Al antoi déripdiden
arvosanoja enemmaén kuin A2, on mahdollista, ettd usean kd&nndksen kohdalla arvosanojen ero

on suuri, miké laskee alfan arvoa.

Sujuvuuden kategoriassa Al:n antamien arvosanojen keskiarvo on 4,01, kun taas A2:n
antamien arvosanojen keskiarvo on 4,46. Koska arvioissa on enemmén eroja kuin merkityksen
vélittymisen kategoriassa, my0s Krippendorffin alfan arvo on matalampi kuin edellisessd
kategoriassa. Sujuvuuden kategoriassa alfan arvo on 0,57. Syy sille, ettd alfan arvo on téssd

kategoriassa matalampi kuin edellisessd, voi olla arviointikriteerien tulkinnanvaraisuus.
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Sujuvuuden kategoriassa kriteerien tulkinta voi vaikuttaa enemmén kuin merkityksen
vilittymisen kategoriassa. Merkityksen vélittymisen kategoriassa alkuperdisen virkkeen viestin
voi jakaa osiin, laskea kuinka monta osaa kddnnds vilitté4 ja antaa arvosana sen mukaan, mutta
sujuvuutta ei voi arvioida nédin. Sujuvuuden kategoriassa voi olla my0s vaikeaa paattaa, kuinka
paljon erilaiset virheet vaikuttavat arvosanaan. On mielipidekysymys, onko esimerkiksi vaéra
sijamuoto vakavampi virhe kuin epdidiomaattinen sanajirjestys. Ndma voivat olla syité siihen,

miksi sujuvuuden kategoriassa on suurempia eroja kuin edellisessd kategoriassa.

Arvioijien antamien arvosanojen eroihin voi vaikuttaa yleisesti se, ettd molemmat arvioijat
tiesivit, missd kontekstissa kukin kddnnds esiintyy. Castilhon (2021, 9) mukaan arvioijien
keskindinen yhtipitdvyys on joskus korkeampi silloin, kun arvioijille niytetddn vain yksi
muusta tekstistd irrotettu kdinnos kerrallaan verrattuna siihen, kun arvioijat ndkevit arvioitavan
virkkeen tekstissd, jolloin sitd edeltdvid ja seuraavia virkkeitd voi kayttdd kontekstin
madrittimiseen. Tdmén tutkielman arvioijat katsoivat videot, joista kdénnokset keréttiin, seka
nidkivit arvioidessaan kaikki tekstityksistd kerdtyt kddnnokset jarjestyksessd. He siis tiesivét
arvioidessaan jokaisen kdidnnoksen tarkan kontekstin, mikd voi laskea Krippendorffin alfan
arvoa molemmissa arviointikategorioissa. Tdmin tutkielman aineistossa on esimerkiksi virke,
joka koostuu ainoastaan sanoista / ja do, joille konekéddnnin valitsee kdannokseksi sanan
tahdon. Tamé voi olla kontekstista riippuen oikea kddnnds ndille sanoille, mutta tdssd
tapauksessa / do on myontdvd vastaus puhujan kysymykseen siitd, onko hédnen
keskustelukumppanillaan sisaruksia. Téllaisissa tapauksissa arvioijilla voi olla erimielisyyksid
siitd, kuinka paljon kddnnoksen arvosanaa pitdisi laskea sen takia, ettei se sovi videon

kontekstiin. Ndma 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 jélkeen
luotettavuus alettiin varmistaa suodattamalla erittdin epdjohdonmukaiseksi todetut arvioijat
pois arvioijien joukosta (Bojar ym. 2017, 178). Vuoden 2016 konferenssin jélkeiset tulokset
eivit siis ole vertailukelpoisia omien tulosteni kanssa, mutta tuloksiani voi vertailla niitd
edeltidvien konferenssien tuloksiin. Namé tulokset saatiin eri laskumenetelmélld, mutta myos
Cohenin kappa -kerroin ilmoittaa arvioijien yhtédpitdvyyden vililldi 0—1, joten ne antavat
osviittaa siitd, millaisia tuloksia pidetddn hyvéksyttdvini julkaistavissa tutkimuksissa. Vuoden

2014 konferenssissa arvioijien vélinen yhtépitdvyys oli 0,367, vuoden 2015 konferenssissa
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0,405 ja vuoden 2016 konferenssissa 0,357 (Bojar ym. 2016, 139). Niissd konferensseissa
kaikki kdannosten arvioijat olivat konekdantdmisen tutkijoita (mp.). Néitd konferensseja ennen
arvioijina kéytettiin tutkijoiden lisdksi myoOs maallikkoja, ja néissd konferensseissa
yhtipitdvyys oli vuosien 2014-2016 konferensseja matalampi: vuoden 2012 konferenssissa
yhtépitavyys oli 0,330 ja vuoden 2013 konferenssissa se oli vain 0,260 (mp.). Tdméin
tutkimuksen arvioijien yhtépitdavyydet, 0,727 ja 0,570, ovat korkeammat kuin konekédntdmisen
tutkijoiden yhtdpitdvyydet wvuosien 2014-2016 konferensseissa, joten piddn niitd

hyvéksyttavind tutkimuksen luotettavuuden kannalta.
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5 YOUTUBEN KONEKAANTIMELLA KAANNETTYJEN
TEKSTITYSTEN LAATU

Téssd luvussa kdyn yksityiskohtaisesti ldpi tekstitysten kddnnoksid ja havainnollistan
aineistoesimerkeilld niiden kykya vélittdd lahdetekstin merkitystd ja niiden kielen sujuvuutta.
Kasittelen sekd kddnnosten kykya vélittdd merkitystd ettd niiden kielen sujuvuutta samalla
tavalla: analysoin ensin parhaimmat eli arvosanan 5 saaneet kddnnoOkset, sitten hyvit eli
arvosanan 4 tai 3 saaneet kddnnokset, ja lopuksi huonoimmat eli arvosanan 2 tai 1 saaneet
kadnnokset. Esitdn kddnndsten yhteydesséd havaintoja siitd, mitka tekijét ilmeisesti vaikuttavat
niiden laatuun. Lopuksi teen havainnoistani yhteenvedon ja annan yleisarvosanan
konekéddntimen kadntdmistd tekstityksistd. Tdssd luvussa viittaan sanalla konekddnnin
ainoastaan sithen konekaéntimeen, joka kéénsi timan tutkielman aineiston tekstitykset. Haluan
korostaa, ettd vaikka puhun téssd luvussa siitd, miten konekdénnin tulkitsee eri virkkeitd ja
minkaélaisia pdétoksid se tekee, konekddnnin ei todellisuudessa pysty ymmartdmain tekstid ja
tekeméddn ymmaérryksen pohjalta samanlaisia tulkintoja ja pdédtoksid kuin ihminen pystyisi
tekemddn. Kun kéytin tillaisia ilmauksia, viittaan konekddntimen toimintamekanismeihin,

joiden tarkoituksena ei ole ymmartda tekstid vaan luoda siitd mahdollisimman hyva kdannos.

5.1 Kaidnnosten kyky vilittaa merkitysti

5.1.1 Merkityksen parhaiten vilittivit kiasinnokset

Merkityksen vilittymisestd parhaimman arvosanan eli arvosanan 5 saivat kddnnokset, jotka
onnistuvat vélittdmaén alkuperdisen virkkeen viestin kokonaan. Yleensd konekdidnnin onnistuu
tuottamaan arvosanan 5 arvoisia kddnnoksid silloin, kun kédnnettdvd virke on lyhyt ja
rakenteeltaan yksinkertainen eikd sisdlld tulkinnanvaraisia ilmauksia kuten synonyymeja tai
idiomeja. Onnistumisen taustalla vaikuttaa my0s konekddntimen kouluttamiseen kdytettyjen
korpusten siséltd, jossa ei todennékoisesti ole arvosanan 5 saaneiden kdénndsten kdantdmiseen
vaikuttavia puutteita. Arvosanan 5 saaneiden kdénndsten joukossa on myos kdannoksid, jotka
eivit ole tdysin sujuvaa suomen kieltd, mutta onnistuvat kuitenkin vélittimain alkuperdisen
virkkeen merkityksen kokonaisuudessaan. Konekddntimen merkitystd parhaiten vilittdvat

kadnnokset siis myotéilevit Niemisen (2020) havaintoja neuroverkkokdénninten vahvuuksista,
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silld hdnen mukaansa neuroverkkokééntimet oppivat kddntdmédin niiden opetusmateriaalissa
toistuvat asiat helposti ja niilld on vihemmén vaikeuksia lyhyiden kuin pitkien virkkeiden
kaantdmisessd. Aineistossa on paljon parhaimman arvosanan saaneita kdannoksid, ja molemmat
arvioijat antoivat merkityksen vilittymisen kategoriassa kddannoksille arvosanoja 5 enemmén
kuin mitédn muita arvosanoja. A1 antoi parhaimman arvosanan 569 kéinndkselle, joka on noin
57 % kaikista kddnnoksisti, ja A2 antoi parhaimman arvosanan 479 kiédnndkselle, joka on noin
48 % kaikista kddannoksistd. Seuraavat esimerkit 1-4 saivat jokainen molemmilta arvioijilta
arvosanan 5 merkityksen vilittymisesta.

(1) Hello, my name is Riley. (alkuperiiset tekstitykset)
Hei, nimeni on Riley. (konekdéntimen kdinnos)

Tamid esimerkki 1 on videolta 3. Se siséltdd tervehdyksen ja esittelyn, joten se on erittdin
yksiselitteinen ja siksi helppo kddnnettavd konekdintimelle. Tdmén virkkeen merkityksesté ei
voi tehdd kuin yhden tulkinnan, joten konekéantimen kyvyttomyydestd ymmaértdd semantiikkaa
ei ole haittaa sen kddntdmisessd. Siind ei ole mydskddn mitdén epdselvdd sen suhteen, miten
virkkeen sanat viittaavat toisiinsa, joten konekdintimen ei ole tarvinnut valita sopivia
kadnnoksid arpomalla. Alkuperdisen virkkeen kddntamistd helpottaa myos esimerkiksi se, ettei
se sisélld epitavallisia sanoja tai slangisanoja, jotka mahdollisesti olisivat harvinaisia tai
olemattomia konekddntimen kouluttamiseen kdytetyssd materiaalissa eikd konekddnnin siksi
tietdisi niille sopivaa kddnndstd. Nama alkuperdisen virkkeen kolme ominaisuutta antavat
konekaidntimelle mahdollisimman hyvit mahdollisuudet valita virkkeelle kddnnos, joka pystyy
vilittdmadn sen merkityksen kokonaan.

(2) That has been helping me with my mental and stress.
Se on auttanut minua mielenterveydessa ja stressissa.

Esimerkki 2 videolta 5 osoittaa, miten konekddnnin onnistuu joskus vélittdimian alkuperdisen
virkkeen merkityksen silloinkin, kun alkuperdisestd virkkeestd puuttuu merkityksen kannalta
olennainen sana. Tédssd kohtaa videota puhuja kertoo, ettd hdan on hoitanut mielenterveyttdin
joogaamalla, ja hén viittaa mielenterveyteensa ainoastaan sanalla mental sanojen mental health
sijaan. Téstd huolimatta konekddnnin onnistuu péittelemddn, ettd mental viittaa
mielenterveyteen eikd siksi valitse télle sanalle kddnnokseksi esimerkiksi sanaa henkinen tai
jotakin sanasta mieli johdettua sanaa. Tdhdn onnistumiseen on kaksi mahdollista syyta.
Ensimmiinen mahdollinen syy on se, ettd konekddnnin pystyy huomiomekanismin avulla
paittelemddn sanan my kdidnnoksen olevan olennainen sanan mental kidnnoksen kannalta, ja

konekddntimen kouluttamiseen kaytetyissd korpuksissa viitataan yleensd mielenterveyteen
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silloin, kun ndmé sanat ovat kdinnoksessd perdkkdin. Toinen mahdollinen syy on se, ettd
huomiomekanismi yhdistdd sanat mielenterveys ja stressi, jotka esiintyvét korpuksissa usein
perdakkdin, ja siksi konekéddnnin pdittelee mentalin viittaavan mielenterveyteen. Esimerkin 2
kddannoksen laatu voi myds olla ndiden molempien syiden yhdistelma. Tdméa k&&nnds on joka
tapauksessa hyvé esimerkki siitd, miten huomiomekanismi auttaa konek&dinnintd ottamaan
kontekstin huomioon ja miten konekdannin oppii kddntdmain sille sydtettyjen kaksikielisten
korpusten avulla.

(3) Yeah, I wanna know why.
Joo, haluan tietd4 miksi.

Esimerkki 3 videolta 1 havainnollistaa konekdintimen kykya vilittad puhekielisten sanojen
merkitystd. Taémén esimerkin kdfnnoksestd voi huomata, ettd konekdannin tietdd, ettd wanna
on lyhenne sanoista want ja to ja tarkoittaa haluamista, ja ettd joo on sopiva puhekielinen
kdidnnds puhekieliselle sanalle yeah. Konekddnnin osaa aineiston perusteella kdantdd nama
sanat johdonmukaisesti, silld se valitsee niille aina samat kdénnokset kuin esimerkissd 3. Se
osaa tehdd tdméan todenndkdisesti siksi, ettd wanna ja yeah ja niiden kdédnnokset toistuvat sen
kouluttamiseen kéytetyissd korpuksissa tarpeeksi monta kertaa. Namé kddnnokset viittaavat
sithen, ettd konekdintimen kouluttamiseen kidytetyt korpukset sisdltdvit jonkin verran
puhekielistd tekstid, jonka avulla konekdinnin voi oppia tunnistamaan ja kdantdméaan vihintdén
yleisid puhekielisid sanoja kuten wanna, gonna tai kinda. Aineistossa on kuitenkin myds muita
virkkeitd, joissa on puhekielisid ilmauksia tai slangisanoja joita konekdinnin ei osaa kadntaa,
joten konekddntimen kouluttamiseen kiytetyt korpukset eivit todennidkdisesti sisélld valtavia
maérid puhekielistd tekstid.

(4) I go to Iceland in a month and a half with my girlfriend for ten days.
Menen Islantiin puolentoista kuukauden kuluttua tyttdystdvani kanssa kymmenen pdivén ajan.

Jotkin konekdintimen kddannokset onnistuvat vélittdiméén alkuperdisen virkkeen merkityksen
kokonaisuudessaan, vaikka ne eivét ole tdysin sujuvaa suomea. Esimerkki 4 videolta 1 on
tillainen kddnnds. Kdidnnds on muuten hyvd sekd merkityksen vélittymisen ettd kielen
sujuvuuden kannalta, mutta sen lopussa olevat sanat kymmenen pdivin ajan tarvitsisivat
muokkausta, jotta kddnnoksestd tulisi tdysin sujuvaa suomea. Tétd kddnnostd parempia
kddnnosvaihtoehtoja niille olisivat kymmenen pdivin ajaksi tai kymmeneksi pdiviksi.
Konekéddntimen virhe johtuu todennikdisesti siité, ettei huomiomekanismi osaa yhdistii sanoja
for ten days verbiin go, joten ne jaavat ikddn kuin irrallisiksi muusta virkkeestd. Tama virhe ei

kuitenkaan heikennd kdénnoksen kykyé vilittdd merkitystd. Alkuperdisen virkkeen merkitys
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vilittyy, koska konekdénnin onnistuu kddntdméén ndma sanat oikein, vaikka se taivuttaakin ne
niin, etteivit ne sovi virkkeen edeltéviin sanoihin. Se my0s onnistuu kdéntiméain muut virkkeen
osat hyvin, joten lukija pystyy péattelemadin, ettd kymmenen pdivin ajan tarkoittaa, ettd puhuja
menee Islantiin kymmeneksi paiviksi. Siksi esimerkin 4 kdannds sai merkityksen valittymisesta

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

5.1.2 Merkitysti hyvin vilittavit kiannokset

Tamin tutkielman arviointikriteerien mukaan k&idnnds sai merkityksen vélittymisesti
arvosanan 4, jos se vélittdd suurimman osan alkuperdisen virkkeen merkityksesti, ja arvosanan
3, jos se valittdd ison osan alkuperdisen virkkeen merkityksestd. Sekd arvosanan 4 ettd 3
saaneiden kéddnnosten joukossa on paljon kdidnnoksid, joissa Niemisen (2020) mainitsema
semantiikan tietdimyksen puute on huonontanut konekddntimen kdinnoksen laatua, koska
konekéddnnin epdonnistuu monitulkintaisten sanojen tai ilmausten kdantdmisessd. Téllaisista
ilmauksista nousivat esille erityisesti tdytesanat, jotka eivét tuo virkkeen merkitykseen mitién
uutta, mutta joita puhujat voivat kdyttdd omien virkkeidensd korjaamiseen tai lisdyksen
tekemiseen (VISK § 862) tai keinona saada itselleen lisdd miettimisaikaa (Kolehmainen 1999).
Arvosanan 3 tai 4 saaneiden kddnnosten joukossa on useita kddnnoksid, jotka olisivat muuten
hyvid, mutta joissa pienet tiytesanat kuten /ike ja so ohjaavat konekdéntimen kdannostd vadraan
suuntaan ja siten heikentdvit kdannoksen kykya vilittdd merkitystd. Lisdksi nditd arvosanoja
saaneiden kédnndsten joukkoon kuuluu joitakin kddnnoksid, joiden kadntdmisessd
konekddntimelld on ongelmia ilmeisesti sen takia, ettei niissd olevia sanoja mainita
konekdidntimen kouluttamiseen kiytetyissd korpuksissa niin montaa kertaa, ettd konekddnnin
oppisi kddntdmadn ne luotettavasti. A1 antoi merkityksen vilittymisestd arvosanan 3 tai 4
yhteensd 263 kaidnnokselle, joka on noin 26 % kaikista kddnnoksistd, ja A2 puolestaan 456
kadnnokselle, joka on noin 46 % kaikista kdannoksistd. Seuraavat esimerkit 5—10 saivat
molemmilta arvioijilta merkityksen vilittymisestd joko arvosanan 3 tai 4.

(5) I'm looking at like cheekbones and then I’'m looking at eyes.
Katson kuin poskipaét ja sitten katson silmia.

Esimerkin 5 kdénnos on videolta 4, ja se sai molemmilta arvioijilta arvosanan 4. Tédssd kohtaa
videota puhuja kertoo, mihin piirteisiin hdn kiinnittdd huomiota yrittdessdén arvata, mistd
maasta hinelle tuntemattomat henkil6t ovat kotoisin. Hin kertoo katsovansa ensiksi poskipéité,

mutta tissd kohtaa tdytesana like johdattaa konekdanninté tulkitsemaan virkkeen alun niin, ettia

39



puhuja katsoo jotakin samalla tavalla kuin poskipdit katsovat sitd. Sanan /ike voisi hyvin jattaa
kadnnoksestd kokonaan pois, silld se ei ole sen merkityksen kannalta olennainen, mutta
konekddnnin ei voi tietdd kaytetdanko sitd tdssd virkkeessd tdytesanana vai liittyyko se verbiin
look at. Jos like irrotettaisiin muusta virkkeestd pilkuilla, se voisi mahdollisesti auttaa
konekéddnnintd ymmirtimadn, ettd se ei tdssd tapauksessa viittaa katsomistapaan. Kun
esimerkin 5 alkuperdisen virkkeen syottdd Google Kéidntdjdédn ndin, se jattdd sanan kuin
kadnnoksestd kokonaan pois, jolloin kddnnoksen merkitys vastaa alkuperdisen virkkeen
merkitystd esimerkin 5 kddnnostd paremmin. Pilkkujen lisddminen ei vilttdmattd parantaisi
kdidnnoksen laatua kaikissa sellaisissa tapauksissa, joissa tdytesana huonontaa alkuperdisen
virkkeen kadnnoksen laatua, mutta se olisi yksinkertainen tapa parantaa konekddntimen
mahdollisuuksia kdéntii virke oikein.

(6) I’'m learning Korean.
Oppin koreaa.

Esimerkki 6 on videolta 5, ja se sai Al:ltd arvosanan 4 ja A2:lta arvosanan 3. Téssd tapauksessa
kddnnoksen kykya valittdd merkitystd heikentdd se, ettd konekddnnin taivuttaa oppia-verbin
jostakin syystd védrin. Tatd verbid koskee astevaihtelu, joten se pitdisi taivuttaa yhdelld p-
kirjaimella kahden sijaan. On epétodennékoistd, ettd virhe johtuisi siitd, ettei konekdannin
osaisi astevaihtelua ollenkaan, silld aineistossa ei ole muita astevaihteluun liittyvid virheitd. Sen
sijaan on mahdollista, ettd verbi oppia ja sen eri taivutusmuodot eivit esiinny konekdéntimen
kouluttamiseen kaytetyissd korpuksissa tarpeeksi monta kertaa, etti konekddnnin osaisi
taivuttaa sen kunnolla. Virhe voi my0s mahdollisesti johtua siitd, ettd konekddnnin ei pysty
péitteleméédn, onko sana learning verbi vai substantiivi. Konekdénnin voi tdssd tapauksessa
ensin valita tille sanalle kdainnokseksi substantiivin oppi ja sitten yrittdd yhdistdd sen virkkeen
alun persoonapronominiin mind, mistd ei synny hyvdd kddnnostd. Ndin voi kdydi, jos
huomiomekanismi ohjaa konekéddntimen aloittamaan kééntdmisen sanasta learning ja jattdméaéin
sanan /’m vihdiselle huomiolle. Titd vaihtoehtoa tukee se, ettd aineistossa on myds toinen
samanlaiseen virheeseen viittaava virke, jossa konekédnnin kdintia lauseen I cook for myself
suomeksi kokin itselleni. Téssdkin syy virheeseen voi olla se, ettd konekéddnnin valitsee verbille
cook kdannokseksi kokata-verbin sijaan substantiivin kokki. Vaikuttaa siltd, ettei konekdinnin
ehkd tunnista kummassakaan tapauksessa lauseen predikaattia verbiksi. Sekd esimerkin 6
kadnnos ettd kokin itselleni -tapaus osoittavat, ettd joskus konekddnnin tekee melko merkittévia

virheitd my0s ndenndisesti yksinkertaisia virkkeitd kdantdessaan.
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(7) What are your biggest insecurities, and how have they contributed to you not finding the
partner that you desire?
Mitka ovat suurimmat epdvarmuutesi, ja kuinka he ovat my6tavaikuttaneet sinulle et 16yda
haluamaasi kumppania?

Tami esimerkin 7 kddnnos videolta 3 sai Al:ltd arvosanan 3 ja A2:lta arvosanan 4. Téssi
esimerkissd konekddnnin ei ilmeisesti pysty paitteleméén, ettd sana they viittaa epdvarmuuksiin
eikd ihmisiin ja valitsee siksi sille kddnnoksen he. Se my0s yhdistdd sanat to ja you
kadannoksessi toisiinsa, vaikka fo liittyy sitd edeltdvéén verbiin, ja valitsee niille kddnnoksen
sinulle, joka ei vastaa alkuperdisen virkkeen merkitystd. Merkityksen vilittymistd heikentda
hieman my0s konekddntimen p#iatds valita verbille contribute kaddnnokseksi verbi
myotdvaikuttaa, silla ndisti verbeistd jalkimmaéinen viittaa positiiviseen vaikutukseen ja tdssi
esimerkissi ei tarkenneta, oletetaanko vaikutuksen olevan positiivinen vai negatiivinen. Tdmi
kddnnosvalinta tulee mahdollisesti konekdéntimen koulutukseen kéytetyistd korpuksista, joissa
kiytetddn todenndkodisesti conmtribute-verbistd padsddntoisesti kAAnnostd myotdvaikuttaa.
Esimerkin 7 alkuperdisen virkkeen merkitys vilittyisi parhaiten, jos konekdénnin osaisi
yhdistdé oikeat sanat toisiinsa ja muodostaa virkkeen lopusta oman sivulauseensa, mutta se ei
osaa tehdi niin timén esimerkin kohdalla.

(8) Cool, nice to meet you.
Viiled, hauska tavata.

Esimerkin 8 kdinnds on videolta 2 ja se sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Téssé
tapauksessa kddnnds epdonnistuu siksi, ettd se sisdltdd synonyymin, jolle konekdénnin valitsee
vadrdn kddnnoksen. Kuten todettua, synonyymit ja muut monitulkintaiset ilmaukset ovat
konekéédntimelle vaikeita kdédntdi, koska se ei ymmarrd semantiikkaa (Nieminen 2020). Tdmén
esimerkin sana cool voi viitata muun muassa viileddn ldmpotilaan, jonkun henkilon
rauhallisuuteen tai jonkun asian hienouteen, ja konekddnnin valitsee ndistd vaaran vaihtoehdon
tdhdn kiddnnokseen. Téssd virkkeessd cool ei viittaa lampdtilaan vaan siihen, ettd on hienoa
tavata joku henkilo. Konekddnnin ei pysty paitteleméddn, ettd sana cool liittyy pilkun jilkeen
tuleviin sanoihin, vaikka aineistossa on muita kdfinndksié, joissa se valitsee kontekstiin sopivan
kadnnoksen tdlle sanalle. Aineistossa on kahdeksan muuta cool-sanan sisdltavaa virketti, joissa
kaikissa konekddnnin kdéntda sen onnistuneesti. Yksi néisté virkkeistd on esimerkin 8 kaltainen
virke, jossa cool aloittaa virkkeen yksinddn ja sitd seuraa pilkku, mutta siind virkkeessd
konekiédnnin valitsee kddnnokseksi kontekstiin sopivan sanan siistid. Néissd virkkeissé voi olla
muita sanoja, joiden avulla konekédnnin onnistuu valitsemaan kontekstiin sopivan kddannoksen
sanalle cool, mutta on myds mahdollista, ettd konekddnnin valitsee téillaisissa tapauksissa

oikean kaiannoksen sattumalta.
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(9) You guys know I have a thing for accents.
Te tieditte, ettd minulla on asia aksenteille.

Esimerkin 9 kdannds videolta 4 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Esimerkin 8 tavoin
tdmankin esimerkin kdannoksen laatua heikentdd konekdintimen kyvyttomyys ymmértaa
semantiikkaa, mutta télld kertaa ongelman aiheuttaa idiomi. Alkuperéisen virkkeen idiomi have
a thing for accents viittaa siihen, ettd puhuja pitdéd aksentteja viehéttavind, mutta konekddnnin
el pysty paitteleméédn timén olevan ilmauksen oikea merkitys tdssd virkkeessd. Se kadantdd
tdmén ilmauksen siksi niin kuin puhujalla kirjaimellisesti olisi jokin asia annettavana
aksenteille, mika ei vélitd lukijalle alkuperdisen ilmauksen merkitystéd. Toisin kuin esimerkin 8
tapauksessa, esimerkissd 9 konekddnnin ei voisi onnistua luomaan parasta mahdollista
kddnnostd edes sattumalta, silld esimerkissd 9 konekddntimen pitédisi ymmaértda sanojen have a
thing for muodostavan tulkinnanvaraisen kokonaisuuden, jota ei voi kdéntdd niin sanotusti
suoraan. Esimerkissd 8 taas on vain yksi tulkinnanvarainen sana, jolle konekddnnin voi
sattumalta onnistua valitsemaan virkkeeseen sopivan kddnnoksen.

(10) I like, have anxiety.
Pidén, on ahdistusta.

Esimerkki 10 on videolta 5 ja se sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Téssd esimerkissi
tdytesana like heikentdd kddnnoksen laatua vield enemmin kuin esimerkissd 5, koska
konekdédnnin ei pysty paittelemédn, ettd alun persoonapronomini / viittaa verbiin Ahave eika
sanaan like. Téassé tapauksessa konekddntimelld ei ole mitddn keinoa paitelld, onko sana like
verbi vai jokin muu sana. Se todenndkoisesti pitdd sitd verbind siksi, ettd huomiomekanismi
yhdistdd sen edeltdvdidn sanaan / ja siksi konekddnnin tulkitsee virkkeen puhuvan pitdmisesta.
Huomiomekanismi ei sen sijaan yhdistd sanaa / pilkun jilkeen tulevaan verbiin have, ja siksi
konekddnnin ei onnistu kertomaan virkkeen jalkimmadisessd osassa kenelld on ahdistusta, ja
kadnnoksen kyky vilittdd merkitystd heikentyy. Pilkun lisdiminen sanojen / ja like viliin olisi
voinut jdlleen mahdollisesti auttaa konekddnnintd tulkitsemaan sanan /ike merkityksen oikein.
Jos virkkeen laittaa Google Kiaintdjddn niin, ettd sanaa /like edeltdd ja seuraa pilkku,
konekddnnin tuottaa kddnnoksen minulla on ahdistus. Se ei ole paras mahdollinen kddnnds,
mutta se vilittdd alkuperdisen virkkeen merkityksen huomattavasti paremmin kuin esimerkin
10 kaddnnds. Se, ettd pilkkujen lisddminen parantaa kdinndksen laatua samoin kuin se parantaa
sitd esimerkissd 5 tukee ehdotustani siitd, ettd tdytesanojen erottaminen muusta virkkeestd
pilkuilla voi auttaa konekdanninta tulkitsemaan tdytesanan merkityksen oikein ja siten parantaa

sen mahdollisuuksia tuottaa mahdollisimman hyvé k&annos.
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5.1.3 Merkitysti huonosti vilittavit kasinnokset

Arviointikriteerien mukaan kdidnnds sai merkityksen vilittymisestd arvosanan 2, jos se valittaa
vain pienen osan alkuperdisen virkkeen merkityksestd, ja huonoimman arvosanan, arvosanan
1, jos se ei onnistu vilittiméén yhtidkéddn osaa alkuperdisen virkkeen merkityksestd. Néitd
arvosanoja saaneiden kdannosten joukkoon kuuluu kddnnoksii, joissa niiden laatua heikentévit
arvosanojen 3 ja 4 tavoin tulkinnanvaraiset ilmaukset ja niistd erityisesti tdytesanat, ja niiden
lisdksi kddnnosten laatuun vaikuttavat myos virkkeen rakennetta monimutkaistavat puhekieleen
liittyviét tekijdt, kuten sanojen jattiminen pois virkkeestd ja virkkeiden jattdminen kesken ennen
kuin puhuja saa sanottua asiansa loppuun. Joukkoon kuuluu myo6s kédnnoksid, joissa
konekéantimelld on selkedsti vaikeuksia virkkeen sanojen viittaussuhteiden maarittimisessa.
Huonoimpia arvosanoja saaneita kddnnoksid oli kaikkein vihiten: Al antoi merkityksen
vélittymisestd arvosanan 1 tai 2 yhteensd 164 kéddnnokselle, joka on noin 16 % kaikista
kadnnoksistd, ja A2 puolestaan 61 kddnnokselle, joka on noin 6 % kaikista kdfdnnoksista.
Seuraavat esimerkit 11-15 saivat molemmilta arvioijilta merkityksen vélittymisestd joko
arvosanan 1 tai 2.

(11) (lips smacking)
(huulet haisevat)

Tadmai esimerkin 11 kd&nnds videolta 3 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2. Témaé on jélleen
esimerkki kddnnoksestd, jossa konekddnnin epdonnistuu merkityksen vilittdmisessd virkkeen
yksinkertaisuudesta huolimatta ja se on lisdksi esimerkki kddnnoksestd, joka vélittad
alkuperdisen virkkeen merkityksen huonosti, mutta on tiysin sujuvaa suomea. Esimerkin 11
tapauksessa merkityksen vilittyminen epdonnistuu, koska konekddnnin kadntdd sanan
smacking védrin. Sanalla smack on verbind useita merkityksid, ja se voi viitata esimerkiksi
maiskuttamiseen tai ldimayttimiseen, mutta haiseminen ei ole yksi sen mahdollisista
merkityksistd. Esimerkissd 11 smacking viittaa huulten suudellessa luomaan &éneen.
Konekaintimen viérd valinta sen kddnnokseksi voi mahdollisesti johtua siitd, ettei smacking-
sanaa ole sen kouluttamiseen kéytetyissd korpuksissa ja sen vuoksi konekdannin valitsee sille
kddnnoksen ikddn kuin arpomalla. On epéselvdd, miksi sen valinta kddnndkseksi on juuri
haisevat-sana. On mahdollista, sanan smack alun s- ja m-kirjaimet ohjaavat konekdanninta
kayttamadn kddnnoksessd verbin smell suomennosta, koska se alkaa samoilla kirjaimilla. On
my0s mahdollista, ettd konekdinnin valitsee kdfinndksen tdysin satunnaisesti, koska se ei saa

sen muodostamiseen apua korpuksista. Vaikka smacking olisikin toistunut opetusmateriaalissa,
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oikean kdannoksen valitseminen eri vaihtoehdoista voisi olla silti vaikeaa konekddntimelle,
ellei smacking esiintyisi korpuksissa toistuvasti huulten yhteydessa.
(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 taytyy pitéd, oppia tuntemaan joku aiemmin kuten todella tiedét kuinka
paljon murskaan heita.

Esimerkki 12 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2, ja se on videolta 3. Tdmédn esimerkin
tapauksessa kddnnoksen laatua heikentdd ilmeisesti se, ettd puhuja hakee alussa sanojaan ja
virkkeessd toistuu tdytesana like. Virke sisdltdd my0s monitulkintaisen sanan crush ja know-
verbin yhteydestd puuttuu tekija. Videolla 3 keskustellaan ihastumisesta ja ihastuksista useaan
otteeseen, mutta konekddnnin ei erehdy muuttamaan ihastumista murskaamiseksi muissa ndité
aihetta kasittelevissi virkkeissd. Se todennikoisesti tekee timén virheen esimerkissd 12 siksi,
ettd puhuja kayttdd siind sanoja I'm crushing on them, kun muissa virkkeissd ithastumisesta
puhutaan aina sanoilla have a crush on (someone). Todenndkoisesti myds konekddntimen
kouluttamiseen kiytetyissd korpuksissa viitataan ihastumiseen jalkimmadiselld tavalla, ja I'm
crushing on them on hyvin ldhelld selkedsti murskaamiseen viittaavaa ilmausta /'m crushing
them, ja siksi konekéddnnin valitsee néille sanoille vddrdn kdinnoksen. Konekddnnin myds
tulkitsee jilleen kerran tdytesanan /ike tarkoittavan pitdmisté, joskin tdssd tapauksessa se tekee
tdméan tulkinnan vain yhdestd virkkeen kolmesta /ike-sanasta. Konekdinnin valitsee vaddrin
kaannosvaihtoehdon myos sanalle before, jonka kddnnoksen pitéisi tissd tapauksessa olla ennen
kuin eikd aiemmin. Lisdksi virkkeen jalkimmadiseltd know-verbiltd puuttuu tekiji, joten
konekddnnin ei pysty pdittelemdén, ettd puhuja viittaa silld sithen, mitd hdn itse tietdd eikd
sithen mitd joku muu henkil6 tietdd. Esimerkin 12 alkuperdisessd virkkeessd on siis useita
tekijoitd, joiden takia konekddnnin pdityy luomaan tillaisen sekavan kddnnoksen, mutta se
onnistuu kuitenkin vélittdimain pienen osan alkuperdisen virkkeen viestista.

(13) Like, people who don’t make sound weird me out.
Kuten ihmiset, jotka eivit tee minusta outoa.

Esimerkki 13 videolta 3 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 1. Témi esimerkki
havainnollistaa sitd, miten konekd&nnin ei aina pysty huomiomekanisminkaan avulla
paitteleméddn, miten virkkeen sanat liittyvét toisiinsa. Se my0s osoittaa, ettd pilkku ei
vilttaméttd aina auta konekddnnintd tulkitsemaan sanojen suhteita oikein. Alkuperiiset
tekstitykset erottavat virkkeen aloittavan tdytesanan /ike muusta virkkeestd pilkulla, mutta
konekdédnnin tulkitsee silti sen liittyvdn sanaan people. Lisdksi konekddnnin vaikuttaa pitdvén

sanaa weird adjektiivina eikd osaa tunnistaa sanojen weird ja out muodostamaa verbid. Tdma
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voi olla syy sithen, miksi konekdénnin jattdd sanan sound kokonaan pois kdannoksestd.
Huomiomekanismi voi yhdistdd timén virkkeen sanat me ja weird verbiin make ja jittia siksi
sanan sound yhdistiméttd mihinkddn sanaan, ja konekddnnin pdétyy siksi pudottamaan sen
kadnnoksestd kokonaan pois. Konekddnnin epdonnistuu tdmédn esimerkin kohdalla sanojen
viittaussuhteiden méaarittdmisessé niin pahasti, ettd kadnnoksestd puuttuu sekd dénen pitdminen
ettd oudoksuminen, joten alkuperdisen virkkeen viesti ei vility kddnnoksesté.

(14) You go bitch.
Menet narttu.

My0s tdmé esimerkin 14 kdannos sai molemmilta arvioijilta arvosanan 1. Tdma esimerkki on
videolta 2, ja tdssd kohtaa videota puhuja kehuu erdstéd henkil64, joka jétti koulun kesken mutta
onnistui myohemmin kouluttautumaan unelma-ammattiinsa. Alkuperdisen virkkeen idiomin
you go on siis tarkoitus olla kannustava ilmaus, eikd 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 ithmiskdéntiji, konekédédnnin ei pysty pohtimaan, mitd puhuja on tarkoittanut kdyttdessaén
sanaa bitch ja milla suomenkieliselld ilmauksella voisi vilittdd suomenkielisen tekstin lukijalle
saman merkityksen. Siksi suomenkielisessd kddnnoksessd ei vélity alkuperdisen virkkeen
kannustavuus eikd puhujan ilo hdnen keskustelukumppaninsa puolesta. Tdssd tapauksessa
konekddntimen on kédytinndssd mahdotonta tuottaa merkitystd hyvin vilittava kddnnos, koska
alkuperiisessd virkkeessd on sekd idiomi ettd slangisana, jolle paras kdédnnos olisi jokin muu
sana kuin sen suomenkielinen vastine.

(15) Oh (beep) I just died.
Kuule.

Esimerkin 15 kdannds videolta 5 on aineiston huonoiten merkitystd vilittdva kdédnnos, jos ei
oteta lukuun kokonaan kadantdméttd jaaneitd virkkeitd. Konekdénnin epdonnistuu tdysin jo
virkkeen lukemisessa, silldi kddnnds ei vastaa miltdén osin alkuperdistd virketti. Se on
itseasiassa niin kaukana alkuperdisestd virkkeestd, ettd vaikuttaa siltd kuin konek&énnin olisi
kddntanyt jonkin muun virkkeen kuin sen, joka on tdssd kohtaa tekstityksid. On vaikeaa keksia
syytd sille, miksi konekddnnin jattad kaikki alkuperdisen virkkeen sanat kdéntdmatta ja tuottaa
vain yhden sanan pituisen kddannoksen viiden sanan pituisesta virkkeestd. On mahdollista, ettd
syy kdannoksen epdonnistumiselle on jokin tekstityksiin liittyva tekninen vika konekdantimen
kyvyttomyyden sijaan, silld tekstityksissd on samankaltainen selittiméton vika myds erdédssa

toisessa videossa. Tdmé toinen vika on kokonaan tyhjd kohta suomenkielisissd tekstityksissd
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kohdassa, jossa englanninkielisissi tekstityksissé on tekstid. Aineistossa ei ole muita tapauksia,
joissa konekddnnin tekisi téllaisia késittimittomid virheitd, mutta nididen kahden tapauksen
perusteella arvioisin, ettd satunnaiset tekniset hiiriot voivat vaikuttaa tekstityksiin silloin

talloin.

5.2 Kainnosten Kielen sujuvuus

5.2.1 Kaannokset, joiden Kieli oli tiysin sujuvaa

Parhaimman arvosanan sujuvuudesta saivat kdannokset, jotka ovat tdysin ymmérrettdvas ja
virheetontd suomen kieltd. Yleensd konekdénnin onnistuu tuottamaan téllaisia kdannoksid
merkityksen vélittymisen kategorian tavoin silloin, kun kéannettavat virkkeet ovat lyhyitd ja
rakenteeltaan yksinkertaisia ja kun ne sisdltdvit sanoja ja ilmauksia, joista on runsaasti
kddnnosesimerkkejd konekddntimen kouluttamiseen kéytetyissd korpuksissa. Taménkin
kategorian  laadukkaat  kd&dnnokset mukailevat ~ Niemisen (2020)  havaintoja
neuroverkkokddnninten kyvystd kdantdd lyhyitd virkkeitd paremmin kuin pitkid ja oppia
kddntdmiin korpuksissa toistuvia piirteitd hyvin. Koska kdannoksen kyky vilittdd merkitysta
el vaikuta sen sujuvuuden arvioimiseen, osa sujuvuudesta parhaimman arvosanan saaneista
kadnnoksistd on sellaisia, jotka vélittdvat vain osan alkuperdisen virkkeen viestistd tai sellaisia,
jotka eivét vélitd mitdédn osaa siitd. Konekddntimen kyvyttomyys ymmartid semantiikkaa ei siis
estd sitd tuottamasta laadukkaita kddnnoksid tdssd kategoriassa. Samoin kuin merkityksen
arvioimisen arviointikategoriassa, myds sujuvuuden kategoriassa arvioijat antoivat arvosanan
5 useimmin kuin minkd4n muun arvosanan. Molemmat arvioijat antoivat parhaan arvosanan yli
puolelle kddnnoksistd. Al antoi kielen sujuvuudesta parhaimman arvosanan 503 kddnnokselle,
joka on noin 51 % kaikista kd&nnoksisté, ja A2 puolestaan 641 kddnnokselle, joka on noin 64 %
kaikista kdannoksistd. Seuraavat esimerkit 16—-19 saivat kaikki molemmilta arvioijilta kielen
sujuvuudesta arvosanan 5.

(16) I’ve never even seen one!
En ole koskaan edes nihnyt sellaista!

Esimerkin 16 kdannds videolta 2 on hyvd esimerkki siitd, miten konek&énnin oppii kielen
piirteitd. Téssd tapauksessa konekddnnin osaa valita alkuperdisen virkkeen sanalle one
kadnnokseksi kontekstiin sopivan suomenkielisen sanan sellainen sen sijaan, ettd se valitsisi

kadnnokseksi sanan yksi. Huomiomekanismi auttaa konekédnnintd havaitsemaan, ettd sanan
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seen kddnnds on olennainen sanan one kadntdmisen kannalta, ja konekddnnin oppii sen
kouluttamiseen kiytetyistd korpuksista millaisissa yhteyksissé sanasta one kéytetddn kdannosta
sellainen, koska tdma suomen kielen piirre todennékoisesti toistuu korpuksissa riittdvéin monta
kertaa. Tamid neuroverkkokddntimet muista konekddntimistd erottava huomiomekanismin ja
opetusmateriaalin laajuuden yhdistelmd voi mahdollistaa sen, ettd konekddnnin pystyy
tuottamaan laadukkaan kddnnoksen tdmin esimerkin alkuperdisestd virkkeesta.
Tilastopohjainen  konekddnnin  voisi  kéyttdd tidssd  virkkeessd  k&&nnostd  yksi
neuroverkkokddnnintd todenndkoisemmin, koska se ei osaa ottaa kontekstia huomioon
neuroverkkokdéntimen tavoin, joten se voisi kdyttdd korpuksissa mahdollisesti useimmin
kéytettyd kdannostéd sanalle one.

(17) What makes you think I'm a magician?
Miké saa sinut ajattelemaan, ettd olen taikuri?

Esimerkin 17 kdannés on videolta 2. Tdmén esimerkin tapauksessa konekddnnin onnistuu
luomaan sujuvaa suomea olevan kddnnoksen, koska se osaa tehdd kddnnokseen ettd-alkuisen
sivulauseen, vaikka alkuperdisessd virkkeessd ei ole sanaa that merkitsemidssd sivulauseen
alkua. Huomiomekanismi osaa yhdistdd verbin think sitd seuraaviin sanoihin, ja koska
konekédnnin valitsee sille kddnnokseksi suomenkielisen verbin ajatella, sen pitdd muokata
virkkeen lopun rakennetta tdhén verbiin sopivaksi ja ndin se myds tekeekin. Sen kouluttamiseen
kéytetyissd korpuksissa on todennékoisesti paljon virkkeitd, joissa think-verbid kéytetdén tilla
tavalla ilman that-sanaa ja joiden suomennoksissa kdytetdan ettd-alkuista sivulausetta, ja siksi
konekddnnin osaa tehdd samanlaisen ratkaisun. Jos konekddnnin ei osaisi tehda niin ja jattéisi
sanan ettd pois kddannoksestd, kdinnos ei olisi tidysin sujuvaa suomen kielta.

(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 hédnet, auttaa hintd hieman.

Esimerkki 18 on videolta 1, ja konekdénnin onnistuu sen kdéntamisessd, vaikka virkkeen pilkun
jalkeisessd osassa ei mainita erikseen tekijdd. Huomiomekanismi todennikoisesti auttaa
konekddnnintd ymmartiméén, ettd verbi help liittyy pilkkua ennen tulevaan sanaan /. Jos
huomiomekanismi ei osaisi tehdd niin, konekdinnin voisi kddntéd help-verbin imperatiivissa,
koska sitd edeltdd pilkku ja virkkeessd ei ole endd persoonapronominia pilkun jélkeen.
Esimerkki 18 osoittaa myos jdlleen, ettd konekdénnin osaa kddntdd joitakin puhekielisid
ilmauksia. Konekddnnin osaa yhdistdd alkuperdisen virkkeen sanat kinda ja wanna
kadnnoksessd konditionaalissa olevaan verbiin, joka on tdhdn virkkeeseen sopiva valinta.

Konekdantimen padtos kddntdd kaksi puhekielistd sanaa yhdeksi sanaksi tukee myds
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havaintoani siitd, ettd sen kouluttamiseen on kéytetty ainakin jonkin verran puhekielta siséltévia
korpuksia, koska konekdinnin ei todennékdisesti tekisi tdllaista padtdstd ilman riittivad madraa
esimerkkeji sen opetusmateriaalissa.

(19) Can’t knock it till you try it.
Et voi koputtaa ennen kuin kokeilet sitd.

Esimerkin 19 kdidnnos videolta 3 on esimerkki kddnndksesti, joka on tdysin sujuvaa suomea,
mutta ei vilitd alkuperdisen virkkeen merkitystd. Esimerkin 19 alkuperédinen virke on idiomi,
joka tarkoittaa, ettei jotain asiaa kannata paheksua ennen kuin on kokeillut sitd itse.
Konekdiantimelld ei ole mitdén keinoa selvittdd, ettd puhutaanko tdssd virkkeessd oikeasti
koputtamisesta vai kuvaako virke jotakin muuta, ja siksi se ei pysty vilittdimiin idiomin
merkitystd. Sujuvan kddnnoksen tuottaminen sen sijaan onnistuu konekddntimeltd tdssd
tapauksessa. Alkuperdisen virkkeen alussa ei ole sanaa you, mutta konekddnnin onnistuu
paitteleméén virkkeen loppuosan avulla, ettd sen alkuunkin sopii tekijéksi sind. Se myos jattaa
kddnnoksestd pois sanan knock jéilkeisen sanan it, miké sopii tdhdn kd&nnokseen, koska sen
lopussa on sana sitd. Huomiomekanismi pystyy 16ytdiméén yhteyksid tdmén esimerkin virkkeen
alun ja lopun vililld todenndkdisesti siksi, ettd esimerkin 19 alkuperdinen virke on lyhyt ja

rakenteeltaan yksinkertainen.

5.2.2 Kidannokset, joiden Kieli oli keskinkertaisen sujuvaa

Kidinnos sai sujuvuudesta arvosanan 4, jos sen suomi on hyvéd, muttei tdysin virheetontd, ja
arvosanan 3, jos sen suomi ei ole suomea didinkielendén puhuvan tasoista. Niitd arvosanoja
saaneista kddnnoksistd suurin osa oli sellaisia, joissa sujuvuutta vaikuttaa heikentdvin se, etti
huomiomekanismi ei onnistu niiden tapauksissa yhdistiméain oikeita sanoja toisiinsa ja siksi
konekiénnin taivuttaa jotkin kddnnoksen sanat védrin. Joissakin tapauksissa myods mahdollinen
kaannosesimerkkien puute konekédéntimen kouluttamiseen kéytetyissd korpuksissa vaikuttaa
huonontavan kddnndksen sujuvuutta, mutta sanojen viittaussuhteiden selvittiminen vaikuttaa
olevan sitd merkittdvimpi ongelmien aiheuttaja ndiden kdénndsten kohdalla. Molemmat
arvioijat antoivat arvosanan 3 tai 4 noin kolmasosalle kaikista kdénnoksistd. Al antoi kielen
sujuvuudesta arvosanan 3 tai 4 yhteensd 358 kddnnokselle, joka on noin 36 % kaikista
kddnnoksistd, ja A2 antoi jommankumman néistd arvosanoista yhteensd 320 kdanndkselle, joka
on noin 32 % kaikista kd&nnoksistd. Seuraavat esimerkit 20—24 saivat molemmilta arvioijilta

sujuvuudesta arvosanan 3 tai 4.
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(20) You seem very calm and focused.
Néytit erittdin rauhalliselta ja keskittynyt.

Esimerkin 20 k&énnos videolta 2 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 4. Tamédn esimerkin
kdidnnds on muuten hyvi, mutta konekdénnin ei téssd tapauksessa vaikuta ymmairtévin, ettd
sekd sana calm ettd sana focused liittyvit verbiin seem. Vaikka kddnnettdva virke on lyhyt ja
yksinkertainen, huomiomekanismi ei jostakin syystd osaa yhdistdd virkkeen sanoja toisiinsa
oikein ja siksi sanan focused kddnnos jaa vadrddn muotoon, vaikka konekddnnin osaa taivuttaa
sanan calm oikein suomen kielelli. On tietenkin myds mahdollista, ettd konekdintimen
kouluttamiseen kiytetyissd korpuksissa ei ole tarpeeksi esimerkkejd verbin keskittyd eri
taivutusmuodoista, ettd konekddnnin osaisi valita niistd sopivan tai edes tietdisi niitd kaikkia ja
konekéddnnin ei siksi osaa taivuttaa sitd oikein tissd kddnnoksessd. Esimerkki 20 on jélleen
todiste siitd, ettd vaikka pitkien virkkeiden kdéntdmisen pitiisi olla neuroverkkokéantimien
heikkous (Nieminen 2020), ne eivét aina suoriudu lyhyiden ja yksinkertaistenkaan virkkeiden
kddntdmisestd, jos huomiomekanismi ei yhdistd sanoja oikein tai jos konekddntimen
opetusmateriaali ei ole tarpeeksi laaja.

(21) A little more just because I know particular details now.
Hieman enemmén vain siksi Tiedédn tarkempia yksityiskohtia nyt.

Myds esimerkki 21, joka on videolta 3, sai molemmilta arvioijilta arvosanan 4. Tassd
esimerkissd kddnnoksen sujuvuus heikentyy siksi, ettd konekdinnin tulkitsee sanan / aloittavan
uuden virkkeen. Sithen syynd on ilmeisesti se, ettd esimerkin 21 alkuperdinen virke ei ndy
ruudulla kokonaisena kerralla, vaan siitd ndkyy ensin ensimmdinen puolikas ja sitten
tekstitykset vaihtuvat ja sen jalkimmaéainen puolikas tulee ruudulle. Konekdénnin ei kuitenkaan
vaikuta kddntdvin tekstityksid vain ruudulla nidkyva osa tekstid kerrallaan, koska aineistossa on
muitakin virkkeitd, jotka eivédt ndy kokonaan kerralla ruudulla, mutta konekadidnnin vaikuttaa
kadnnoksen perusteella kéddntdvdn ne kokonaisina virkkeind. Esimerkin 21 kohdalla
konekddntimen tulkinta johtuu siis ilmeisesti siitéd, ettd kun virkkeen loppuosa tulee nikyviin,
sen aloittaa iso alkukirjain. Aineistossa on myos muita virkkeitd, joissa konekdénnin laittaa ison
alkukirjaimen keskelle virkettd samasta syystd, mutta tdma ei ollut yleinen ongelma aineiston
kadnnoksissa.

(22) [Interviewer] Does it ever annoy you when people ask you that?
[Haastattelija] Onko se koskaan drsyttdd sinua kun ihmiset kysyvét sinulta sitd?

Esimerkin 22 kdannos videolta 4 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Tédssd esimerkissé

konekédnnin epdonnistuu kiddnndksen alun muotoilemisessa. [lmauksen does it ever annoy you
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voi kddntdd suomeksi yksinkertaisesti drsyttddko sinua koskaan, mutta konekddnnin ei tissa
tapauksessa pysty tekemiin tdtd. Se voi mahdollisesti johtua siitd, etti huomiomekanismi
yhdistda vain toisen verbeistd does ja annoy sanaan ever, vaikka ne molemmat liittyvét siihen.
Kéaannoksen perusteella vaikuttaa siltd, ettd se todennékoisesti yhdistdd sanat does, it ja ever
toisiinsa, mutta se ei yhdisté niitd sanoihin annoy ja you. Sanat annoy ja you se kuitenkin osaa
yhdistdé toisiinsa, ja virkkeen loppu on sujuvaa suomea, mutta alku jaa muusta virkkeesti
irralliseksi ja virkkeen sujuvuus kérsii. Jos konekdénnin osaisi liittdd oikeat sanat toisiinsa, se
pystyisi mahdollisesti muodostamaan ké&idnnokseen sivulauseen niin kuin se osaa tehda
esimerkissd 17, jolloin my0s esimerkin 22 k&dnnos 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 kayttad sitd 1000 dollaria menna tapaamaan &itiési vai aiotko kayttaa sitéd jollakin
muualla?

Esimerkin 23 kdidnnos videolta 4 sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Tassédkin tapauksessa
kddnnds olisi entistd sujuvampi, jos konekddnnin osaisi muodostaa didin tapaamisesta
sivulauseen. Vaikka se osaa muodostaa sivulauseita itsendisesti joihinkin aineiston muihin
kaannoksiin, esimerkin 23 tapauksessa on todenndkoisesti liikaa muokattavaa, toisin kuin
esimerkiksi esimerkissd 17, jossa sivulauseen muodostamiseen ei tarvita muuta kuin yhden
sanan ja pilkun lisddminen. Esimerkissd 23 konekdintimen pitdisi osata lisétd virkkeeseen
pilkun lisdksi ainakin sanat siihen ja ettd, jotta lisattdvastd sivulauseesta tulisi sujuvaa suomea.
Koska konekddnnin ei osaa tehdd kddannokseen sivulausetta, sen on kdytinndssd mahdotonta
muotoilla virkkeen ensimmadinen puolikas sujuvalla suomen kielelld niin, ettd kaikki
ensimmadisen puolikkaan sanat olisi taivutettu oikein. Kddnnoksen sujuvuutta heikentdd myos
se, ettd konekddnnin kéyttda rahaan viitatessaan sanaa sitd, vaikka sitd parempi vaihtoehto tdhin
kadnnokseen olisi sen. Kéddnnoksen lopun yhdistelma jollakin muualla el my6skéan ole sujuvaa
suomea, mikd voi mahdollisesti johtua siitd, ettei konekddntimen kouluttamiseen kiytetyissd
korpuksissa ole tarpeeksi monta esimerkkid siitd, ettd jotakin voi kéyttdd jossakin muualla tai
johonkin muuhun, mutta ei jollakin muualla.

(24) Do you wanna do the standing on one leg?
Haluatko tehdd seisomisen yhdella jalalla?

Esimerkki 24 on videolta 1, ja tdssd kohtaa videota erés silld esiintyvistd henkil6istd kysyy,
haluavatko muut kilpailla siitd kuka pysyy pisimpédén pystyssd yhdelld jalalla seisten. Tama
esimerkki sai molemmilta arvioijilta arvosanan 3. Konekdénnin todennédkdisesti epdonnistuu

luomaan téstd virkkeestd tdysin sujuvan kddnnoksen puhujan ilmaisutavan takia. Jos puhuja
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sanoisi saman asian esimerkiksi ilman the-artikkelia ja kiyttamalla #y-verbid do-verbin sijasta,
virke olisi mahdollisesti konekdéntimelle helpompi kdénnettdvd kuin esimerkin 24 tavoin
muotoiltu virke. Jotta kddnnos olisi sujuva, sen pitdisi poiketa alkuperdisestd virkkeestd
nykyistd enemman, koska alkuperdisen virkkeen rakenne ei ole sellaisenaan toimiva suomen
kielesséd. Sujuva kdidnnos voisi syntyd, jos do jéisi siitd kokonaan pois ja the standing muuttuisi
verbiksi. Nyt huomiomekanismi ilmeisesti yhdistdd sanat do ja the standing, josta syntyy
epdidiomaattinen ilmaus tehdd seisominen. Konekddnnintd voisi tdssd tapauksessa auttaa
erilaisen muotoilun lisdksi mahdollisesti se, jos sen opetusmateriaalista 10ytyisi runsaasti
esimerkin 24 alkuperdisen virkkeen kanssa rakenteen jakavia virkkeitd, mutta niitd ei timéan
kaidnndksen perusteella vaikuta olevan konekdintimen kouluttamiseen kéytetyissd korpuksissa.
Yhdell4 jalalla seisominenkaan ei todennikdisesti ole yleinen aihe nédissd korpuksissa, joten
konekéédntimelld on tdssd tapauksessa huonot mahdollisuudet tuottaa sujuvuudeltaan laadukas

kaannos.

5.2.3 Kiéannokset, joiden Kieli ei ollut sujuvaa

Kéainnos sai sujuvuudesta arvosanan 2, jos se ei ole sujuvaa suomea ja se sisdltdd useita virheitd,
ja arvosanan 1, jos se ei ole ymmaérrettivdd suomea. Kuten arvosanojen 3 ja 4 arvoisten
kddnnosten kohdalla, myo6s huonoimmissa kéddnnoksissd kddnndsten kielen sujuvuutta
heikentdvit virkkeiden sanojen viittaussuhteiden selvittimiseen liittyvdt ongelmat. Lisdksi
sujuvuudeltaan huonoimmat kéinnokset vaikuttavat paljastavan puutteita konekdintimen
kouluttamiseen kaytetyissd korpuksissa, silld joissakin niistd konekddnnin jattdd sanoja
kokonaan kédéntamatté tai valitsee niille kummallisia kddnnoksid. Téllaiset ongelmat johtuvat
tyypillisesti  siitd, ettei joistakin sanoista ole esimerkkikddnnoksid konekddntimen
kouluttamiseen kdytetyissi korpuksissa, joten konekddnnin ei yksinkertaisesti voi osata kdiantéa
niitd. Arvioijat antoivat sujuvuudesta huonoimpia arvosanoja huomattavasti vihemmin kuin
arvosanoja 3—5. A1 antoi kielen sujuvuudesta arvosanan 1 tai 2 yhteensa 135 kddnnokselle, joka
on noin 14 % kaikista kddnnoksistd. A2 puolestaan antoi arvosanan 1 tai 2 yhteensd 35
kaannokselle, joka on noin 4 % kaikista kddnnoksistd. Seuraavat esimerkit 25-29 saivat kaikki

molemmilta arvioijilta sujuvuudesta arvosanan 1 tai 2.
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(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 tehda ja laittaa sen tdnne koska se
on todella tirkedd, kun sinulla on kuten mielenterveysongelmat yrittdd yhdistaa aivosi
uudelleen ja opeta itsesi ajattelemaan positiivisesti koska aivoni eivit automaattisesti.

Esimerkin 25 kddnnds, joka on videolta 5, sai molemmilta arvioijilta arvosanan 2. Téssd
tapauksessa kddnnoksen kielen sujuvuuteen vaikuttaa todennékoisesti se, ettd kadnnettdva virke
on pitkd. Pitkdt virkkeet ovat konekéddntimelle hankalia kédannettivia, koska konekddnnin ei
pysty késittelemiin koko virkettd kerralla ja saattaa alkaa kééntdd virkettd vdirddn suuntaan
eikd pysty sitten endd palaamaan taaksepdin ja muuttamaan valintojaan (Nieminen 2020).
Esimerkin 25 alkuperidinen virke on ilmeisesti niin pitk, ettei konekdannin pysty késittelemééan
sitd kerralla ja siksi konekdénnin ei pysty paittelemadn, miten kaikki virkkeen sanat liittyvat
toisiinsa. Tamé on todenndkdinen syy sille, ettd virkkeen jdlkimmadinen puolisko ei erota
sivulauseita kunnolla toisistaan ja ilmaise sujuvasti sitd, ettd kun on mielenterveysongelmia, on
vaikeaa muuttaa omien aivojen toimintaa. Jilkimmaiselld puoliskolla on myds todennékdisesti
samasta syystd sanoja, joita konekddnnin ei taivuta virkkeeseen sopivalla tavalla. Sanan
mielenterveysongelmat pitiisi olla muodossa mielenterveysongelmia ja verbin opeta pitiisi olla
taivutettu samalla tavalla kuin verbin yrittdd. Konekddnnin ei ilmeisesti myoskddn pysty
paittelemédn, ettd viimeinen sana doesn ’t tarkoittaa sitd, ettd puhujan aivot eivét tee jotakin,
mutta tdma ei varsinaisesti ole konekaéntimen vika, koska puhujakin lopettaa virkkeen sithen
eikd lisdd sithen esimerkiksi sanoja do it. Téssd esimerkissd myos tdytesana like vaikuttaa
kadnnoksen sujuvuuteen, koska konekddnnin ei ilmeisesti osaa tulkita sanojen /'ve just been
like writing tarkoittavan, ettd puhuja on vain kirjoittanut, vaan se luulee niiden tarkoittavan, ettd
puhuja on ollut jollakin tavalla ja myds kirjoittanut sen liséksi.

(26) You are a free spirit, meditation kind of gal.
Olet vapaa henki, meditaatio erddnlainen gal.

Myos esimerkin 26 kddnnos videolta 2 sai molemmilta arviojjilta arvosanan 2. Tamén
esimerkin kddnnoksen sujuvuutta heikentdd se, ettd konekddnnin ei osaa yhdistdd virkkeen
sanoja toisiinsa oikein eikd kaintdd sanaa gal. Huomiomekanismi ei ilmeisesti osaa yhdistéa
virkkeen jdlkimmadisen puolikkaan sanoja toisiinsa, joten konekdénnin ei ymmaérré, ettd ne
tarkoittavat kyseisen henkilon olevan meditoivaa tyyppid. Huomiomekanismi ei mydskéédn osaa
yhdistdd jalkimmadistd puolikasta alun sanoihin you ja are, joka voisi mahdollisesti auttaa
konekddnnintd kddntdmaddn viimeiset sanat oikein. Siksi jélkimmdiisen puolikkaan sanat

tuntuvat olevan vain satunnaisia sanoja perdkkdin, ja kddnnoksen sujuvuus kirsii. Virkkeen
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viimeinen sana gal jaa konekdantimeltd kddntamattd todennékoisesti siksi, ettd siitd ei 16ydy
ollenkaan ké&nnoksid konekdéntimen kouluttamiseen kaytetyistd korpuksista, jolloin
konekaintimen on mahdotonta valita sille oikea kddnnds. Tamaéakin voi vaikuttaa siithen, ettd
konekddnnin ei pysty méérittiméén viimeisten sanojen suhteita toisiinsa. Jos se osaisi valita
sanalle gal/ kdannokseksi sanan #y#t6, huomiomekanismi pystyisi mahdollisesti paittelemdin
sen olevan olennainen siti edeltdvien sanojen kddntdmisen kannalta.

(27) What were you like growing up in elementary school?
Minka olit kasvanut alkeiskurssissa koulu?

Esimerkin 27 kdannds videolta 2 sai Al:ltd arvosanan 1 ja A2:lta arvosanan 2. Tdmi on
esimerkki k#d#dnnoksestd, jossa konekddnnin ei huomiomekanisminkaan avulla pysty
paittelemédn, mitkd sanat ovat olennaisia minkdkin sanojen kddntdmisen kannalta ja siksi
esimerkin kdinnds ei ole sujuvaa suomea. Vaikuttaa siltd, ettd konekddnnin ei tunnista
alkuperdisen virkkeen loppua elementary school yhdyssanaksi, koska se ei yhdistd niitd
kadnnoksessd ja kdyttda eri sijamuotoja niiden taivuttamiseen. On kuitenkin myds mahdollista,
ettd konekddnnin onnistuu pdittelemddn huomiomekanismin avulla, etti sana school on
olennainen sanan elementary kddntimisen kannalta ja valitsee siksi ndistd jalkimmadiselle
sanalle kouluun liittyvdn ka&dnnoksen vaikkei se osaakaan muodostaa ndistd sanoista
yhdyssanaa alakoulu kdanndkseen. Toisaalta on myds mahdollista, ettd se kylld tunnistaa
yhdyssanan muttei ole 10ydai sille kddnndstd korpuksista ja siksi sanat jddvit erilleen. Ndiden
sanojen taivutus kuitenkin viittaa sithen, ettd konekdidnnin ei tunnistanut niiden muodostamaa
yhdyssanaa. Huomiomekanismi ilmeisesti yhdistdd my0s sanat growing up ja elementary, ja
konekiénnin tulkitsee sen perusteella puhujan kasvaneen koulussa, tai sen kddnnoksen mukaan
hénen kasvaneen alkeiskurssissa. Se ei sen sijaan ilmeisesti osaa yhdistda virkkeen alun sanoja
what were you like toisiinsa oikein, koska kdédnnoksessé pitdisi olla kysymyssanana millainen
sanan minkd sijaan. Alkuperdisen virkkeen sana like jad kddnnoksestd kokonaan pois, johon
mahdollinen syy on se, ettd konekddnnin luulee sitd kddnnoksen kannalta yhdentekeviksi
tdytesanaksi. Ndiden kaikkien virheiden lopputulos on kédnnos, joka ei ole sujuvaa suomen
kieltd. Esimerkin 27 virke on konekédantimelle vaikea tulkita, koska sen oikein tulkitseminen
vaatii, ettd lukija ymmartda tdssa kysyttdvén ajasta kun jokin henkild oli lapsi. [hminen pystyy
tulkitsemaan virkkeen ilman kun-sanaakin ja ymmértdd kasvamisen viittaavan lapsuuteen,

mutta konekddnnin ei tdssd tapauksessa pysty itse lisddméadn virkkeestd puuttuvaa tietoa siithen.
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(28) Do you not make any sounds?
Etko antaako 44nid?

Myos esimerkin 28 kddnnos videolta 3 sai Al:1td arvosanan 1 ja A2:lta arvosanan 2, ja senkin
tapauksessa kddnnoksen sujuvuus kirsii, koska konekéddnnin ei osaa yhdistdd alkuperdisen
virkkeen sanoja toisiinsa oikein. Se osaa luoda sanoista do you not oikean kdédnndksen etko ja
sanoista any sounds niin ikéén oikean kddnnoksen ddnid, mutta make-verbin kdannds ei ole
tdhdn kddannokseen sopiva. Sen kddnnos antaako ei sovi kddnndksen kummankaan muun sanan
kanssa yhteen, koska sanassa etké on jo kysymystd ilmaiseva liitepartikkeli -kd, joten sité ei
tarvitse toistaa seuraavassa sanassa, ja tdssd tapauksessa dinien antaminen ei ole sujuvaa
suomea, koska kyse ei ole vaaleissa ddnestdmisestd. Toistuvat kysymyspartikkelit viittaavat
sithen, ettd huomiomekanismi ei ilmeisesti ole osannut yhdistdd make-verbid sitd edeltiviin
sanoihin ja siksi konekddnnin valitsee niille molemmille kysyvyyttd ilmaisevan kdannoksen.
Antaako ddnid taas vaikuttaa viittaavan siihen, ettd konekddnnin ei ymmérrad sanojen make
sounds tarkoittavan #énten tuottamista ja valitsee siksi niille kddnnokset, jotka eivit sovi
yhteen. My06s merkityksen vilittymisen kategoriassa on esimerkki 13, jossa konek&dnnin
epdonnistuu sanojen make sound yhdistimisessd ja kddntdmisessd esimerkin 28 lailla, mika
viittaa sithen, ettei tima yhdistelma ilmeisesti toistu konekééntimen kouluttamiseen kéytetyissa
korpuksissa montaa kertaa, silld konekdinnin ei ndiden esimerkkien perusteella joko tunnista
ndiden sanojen liittyvén toisiinsa tai osaa kdantia niitd oikein. Tdmé on mahdollinen syy sille,
miksi se luo esimerkin 28 alkuperiisestd virkkeestd kddnnoksen, joka ei ole sujuvaa tai edes
ymmarrettdvad suomen kielta.

(29) (snickering)
(snickering)

Esimerkin 29 kéddnnds, joka on videolta 3, on koko aineiston ainoa kdidnnos, joka sai
molemmilta arvioijilta kielen sujuvuudesta arvosanan 1. Kédannds on ymmarrettdvésti saanut
sujuvuudesta huonoimman arvosanan, koska se ei ole suomea ollenkaan, vaan konekddnnin
jattdd sen kokonaan kéddntdmattd. Kaantamittd jattiminen johtuu mahdollisesti siitd, ettei
sanalle snickering ole esimerkkikddnnoksid konekddntimen kouluttamiseen kéytetyissa
korpuksissa. Niitd ei todennékoisesti ole sielld ollenkaan, koska konekédénnin ei edes yritd
kadntdd titd sanaa arpomalla sille kddnnoksen. Se ei voi kéyttdd muitakaan sanoja apuna
kadntdmisessa tai edes kddnnoksen arpomisessa, koska snickering on virkkeesséd yksindin eikd
huomiomekanismi voi siksi yhdistdd sitd mihinkddn sanaan, jonka avulla konekdénnin voisi

yrittdd valita sille kddnnoksen.
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5.3 Yhteenveto konekidntimen kidintimien tekstitysten laadusta

Konekddntimen tekstityksistd tekemét kdédnnokset ovat yleisesti ottaen laadukkaita. Arvioijien
antamien arvosanojen keskiarvojen mukaan konekdéntimen kadnnokset saavat sekd kyvystiin
valittdd merkitysté ettd kielenséd sujuvuudesta arvosanan 4 arvosteluasteikolla 1-5. Kddnndsten
arvioimiseen kaytettyjen Koehnin (2010, 219) kriteerien mukaan kddnnokset siis vélittavit
suurimman osan alkuperdisten tekstitysten merkityksestd ja ovat hyvdd, mutta ei virheetonta
suomea. Molemmat arvioijat antoivat sekd merkityksen valittymisestd ettd kielen sujuvuudesta
kaikkein eniten arvosanoja 5, eli konekddnnin onnistuu tuottamaan enemmén parhaita
mahdollisia kddnnoksid kuin laadultaan keskinkertaisia tai kehnoja kdénnoksid. Kuviot 1 ja 2

ndyttivit, kuinka paljon A1 ja A2 antoivat kutakin arvosanaa.

ARVOSANAT MERKITYKSESTA

M Arvioija 1 Arvioija 2

569

479

271

185

93
71
54
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N <o

I,\ .

1 2 3 4 5

Kuvio 1. Molempien arvioijien arvosanat kiinnosten kyvysti vilittia merkitysta

Konekdinnin onnistuu luomaan merkitystd hyvin vilittdvid kddnnoksid yleensd silloin, kun
kadnnettdva virke oli lyhyt ja rakenteeltaan yksinkertainen eikd se sisélld tulkinnanvaraisia
ilmauksia kuten synonyymejd tai idiomeja. Alkuperdisten virkkeiden synonyymit ja idiomit
heikentdvit kadnnosten kykyd vilittdd merkitystd, silld konekddnnin ei osaa semantiikkaa
(Nieminen 2020), joten se ei pysty paittelemddin, missd merkityksessd nditd ilmauksia
kaytetddn. Synonyymien aiheuttamista virheistd nousevat esiin erityisesti tdytesanojen, kuten
like ja so, atheuttamat virheet. Tdytesanat ohjaavat useissa kddnnoksissd konekddnnintd vaaraan
suuntaan, koska se ei voi tietdd, ovatko ne olennaisia virkkeen kddntdmisen kannalta vai eivat.
Kainndsten perusteella vaikuttaa siltd, ettd muita merkityksen vilittymistd heikentévid tekijoita

ovat sanat, joita ei esiinny tarpeeksi tai ollenkaan konekééntimen kouluttamiseen kaytetyissa
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korpuksissa ja joita se ei siksi osaa kidntdd oikein, sekd huomiomekanismiin liittyvit ongelmat,

joiden vuoksi konekddnnin ei osaa yhdistda toisiinsa liittyvid sanoja ja se kdantdi ne vadrin.

ARVOSANAT SUJUVUUDESTA

M Arvioija 1 Arvioija 2

641
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Kuvio 2. Molempien arvioijien arvosanat kiinnosten Kielten sujuvuudesta

Konekédénnin onnistuu tuottamaan kieleltddn tdysin sujuvia kddnnoksié silloin, kun se osaa
yhdistdd toisiinsa liittyvit sanat oikein huomiomekanismin avulla ja kun konekdénnin saa
kadntamiseen riittdvasti apua sen kouluttamiseen kiytetyistd korpuksista. Téssdkin kategoriassa
konekddnnin ké&dntdd yleensd parhaiten lyhyet ja rakenteeltaan yksinkertaiset virkkeet.
Sujuvuudeltaan heikoimmissa kdfnnoksissd virheet johtuvat yleensd ilmeisesti siitd, ettd
huomiomekanismi ei pysty yhdistiméiéin oikeita sanoja toisiinsa siksi, ettd alkuperdinen virke
on muotoiltu konekdéntimelle hankalalla tavalla tai se sisdltdd sanoja, joille konekddnnin ei
16yda tarpeeksi tai ollenkaan esimerkkikdanndksid sen kouluttamiseen kéytetyistd korpuksista.
Myos pitkét virkkeet hankaloittavat oikeiden sanojen yhdistamisti toisiinsa, silld konekéddnnin
el pysty késittelemddn niitd kokonaan yhdelld kerralla (Nieminen 2020). Merkityksen
kategoriassa ongelmia aiheuttavat tdytesanat vaikuttavat ajoittain myds kaddnndsten
sujuvuuteen, silld konekdénnin ei aina tunnista niitd tdytesanoiksi ja silloin niiden kdinndksista

tulee yliméddréisid sanoja muuten sujuviin kdénnoksiin.
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6 PAATELMAT

Tdméin tutkielman tavoitteena oli selvittdd, kuinka laadukkaita YouTube-videoiden
konekéddntimen kaantdmaét tekstitykset ovat sekd tunnistaa kéddnnettyjen tekstitysten laatuun
vaikuttavat tekijdt. Arvioin kddnndsten laatua manuaalisella arviointitavalla eli arvioimalla niitd
virke kerrallaan ja antamalla jokaiselle kdidnnokselle arvosanan sen laadusta. Arvioitava
aineisto koostuu 997 englanninkielisestd virkkeestd ja niiden suomenkielisistd kd&dnnoksistd,
jotka on hyvintodenndkdisesti kddntinyt Googlen kehittimi neuroverkkokidinnin. Kerdsin
aineiston Cut-kanavan viiden YouTube-videon tekstityksistd. Jokainen kddnnds sai kaksi
toisistaan riippumatonta arvosanaa, yhden sen kyvystd vilittdd alkuperdisen virkkeen
merkitysté ja yhden sen kielen sujuvuudesta. Kédénnokset saivat arvosanat asteikolla 1-5, jossa
1 on huonoin ja 5 paras arvosana. Minun lisékseni kddnndkset arvioi myds toinen arvioija, jottei
arvio ole vain minun henkilokohtainen nikemykseni kddnnosten laadusta. Tarkastelin
arvioijien luotettavuutta laskemalla molempien arvioijien arvosanojen keskindisen
yhtédpitdvyyden Krippendorffin alfalla (Krippendorff 2011), koska on todettu, ettd arvioijat
usein tulkitsevat arviointikriteerit eri tavoilla eivitka kdytd arviointikriteerejd johdonmukaisesti

arvioidessaan konekdanndksid (Koehn 2010, 218).

Tutkielmani tulosten mukaan konekddntimen kadntamét tekstitykset ovat laadukkaita.
Arvioijien antamien arvosanojen keskiarvojen mukaan tekstitykset saavat sekd merkityksen
vilittymisestd ettd kielen sujuvuudesta arvosanan 4. Koehnilta (2010, 219) lainaamieni
arviointikriteerien mukaan arvosana 4 tarkoittaa, ettd konekddntimen kdéntdmét tekstitykset
vilittdvit suurimman osan alkuperdisten tekstitysten merkityksestd ja ne ovat hyvii, mutta ei
tdysin virheetdntd suomen kieltd. Molemmat arvioijat olivat samaa mieltd siitd, ettd aineistossa
on enemmadn arvosanan 5 arvoisia kddnnoksid kuin muiden arvosanojen arvoisia kddnnoksia,
vaikka A2 arvioikin kddnnoksid lievemmin kuin Al ja antoi niille keskimédrin hieman
paremmat arvosanat kuin Al. Merkityksen vilittymisestd sai arvosanan 5 AlL:ltd 57 %
kadnnoksistd ja A2:1ta 48 % kaddnndksistd, ja sujuvuudesta puolestaan A1:1td 51 % kédnnoksisté
ja A2:lta 64 % kadannoksistd. Nididen tulosten mukaan konekdinnin onnistuu tuottamaan
enemmain parhainta mahdollista laatua olevia kdidnnoksid kuin hyvid, keskinkertaisia tai
kehnoja kdannoksid, ja se onnistuu kddntdméén sisélloltddn ja kieleltddn arkiset tekstitykset

hyvin.
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Hypoteesini oli, ettd konekddntimen kéantdmat tekstitykset olisivat laadultaan keskinkertaisia,
eli oletin niiden saavan laadusta yleisarvosanaksi arvosanan 3. Tulosten mukaan
konekdidntimen kadntdmaét tekstitykset ovat siis laadukkaampia kuin oletin niiden olevan.
Tulokset myoétdilevdat Dohertyn ja O’Brienin (2013, 49) 16ydostd, jonka mukaan
editoimattomatkin  konekdénnokset ovat kayttokelpoisia. En arvioinut ka&nnoksid
kayttokelpoisuuden nikokulmasta, mutta toisiksi korkein arvosana sekd merkityksen
valittymisestd ettd kielen sujuvuudesta viittaa siihen, ettd konekdantimen kdantdmat tekstitykset
eivit ole tdysin kelvottomia kayttotarkoitukseensa. Tulokset ovat sen sijaan ristiriidassa
Niemisen (2020) viitteen kanssa, jonka mukaan neuroverkkokddnnin voi lisdtd kééntdjan
tyoskentelytehokkuutta korkeintaan 10-20 %. Jos ajatellaan, ettd arvosanan 5 saaneet
kddnnokset eivit tarvitse ollenkaan jélkieditointia, silloin timédn tutkielman tulosten mukaan
konekiénnin lisdd tydskentelytehokkuutta enemmaén kuin 10-20 %, koska kdéntéjén ei tarvitsisi
jélkieditoida noin puolta tdimén aineiston kdannoksistd. Konekéddntimen kddntamat tekstitykset
pitdisi kuitenkin jilkieditoida, jos halutaan tietdd varmuudella, kuinka suurta osaa niisti

kddntdja voisi hyddyntdd sellaisenaan.

Tutkimani kddnnokset viittaavat sithen, ettd on useita tekijoitd, jotka vaikuttavat niiden laatuun.
Kaikki ndmé tekijit myotdilevdt Niemisen (2020) havaintoja siitd, mitkd ovat
neuroverkkokddntimien vahvuuksia ja heikkouksia. Kédnnettivin virkkeen pituus ja sen
rakenteen yksinkertaisuus vaikuttavat kddnnosten laatuun sekd merkityksen vilittymisen ettd
kielen sujuvuuden kategoriassa. Jos kddnnettdvd virke on lyhyt, silld on myonteinen vaikutus
kadnnoksen laatuun. Niemisen (2020) mukaan pitkét virkkeet ovat konekdintimelle hankalia
kaantid, silld se voi alkaa kadntda virkettd vidrin, koska se ei pysty kédsittelemadn koko virketta
kerralla, ja tdmd ndkyy myds tutkielmani aineistossa. Molemmilta arvioijilta arvosanan 5
saaneiden kddnnosten joukossa on vain pieni madrd pitkid virkkeitd. Laatuun vaikuttaa
mydnteisesti my0s se, jos kddnnettdva virke on rakenteeltaan yksinkertainen, eli jos virkkeen
rakenne ei tee siitd monitulkintaista ja sen lausunut puhuja ilmaisee itseddn selkedsti eikd
esimerkiksi jatd virkkeestd sanoja pois. Sekd rakenteen yksinkertaisuus ettd virkkeen lyhyt
pituus  vaikuttavat parantavan konekddntimen mahdollisuuksia mairittdd sanojen
viittaussuhteet oikein huomiomekanismin avulla. Huomiomekanismi kiinnittds konekdantimen
huomion tiettyihin sanoihin ja sen avulla konekdénnin voi paitelld, mitkd kdfdnndsvaihtoehdot
sopivat hyvin yhteen (Bahdanau 2015, 4). Kun huomiomekanismi ei onnistu paittelemain,

miten tdmén tutkielman aineiston k&dnnosten sanat liittyvét toisiinsa, kdannoksiin voi
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analyysini perusteella ilmestya virheitd kuten viérin taivutettuja sanoja ja yhdyssanoja, joiden

osat ovat kddannoksessi toisistaan erillddn.

Tulosten perusteella myoOs aineiston kielipari englanti-suomi ndyttdd vaikuttavan
konekddntimen kddntdmien tekstitysten laatuun. Sekd merkityksen vélittymisen ettd kielen
sujuvuuden kategoriassa on kdannoksii, joiden laatua vaikuttaa huonontavan se, ettei jotakin
kddnnettdvin virkkeen sanaa ja sen kdannostd 10ydy tarpeeksi tai ollenkaan konek&éntimen
kouluttamiseen kéytetyistd korpuksista. Tamid on mahdollinen syy sellaisiin konekddntimen
tekemiin virheisiin, joissa tietyn sanan kddnnds on hyvin kaukana sen oikeasta kddnnoksest tai
védrin taivutettu vaikka huomiomekanismi on ilmeisesti yhdistinyt sen oikeaan sanaan, tai
joissa jokin sana jaid kokonaan kaddntdmatta. Jos korpuksissa ei ole jollekin englanninkieliselle
sanalle tarpeeksi suomenkielisid kddnnoksid, konekddnnin ei pysty vélttiméttd esimerkiksi
taivuttamaan sitd kaikissa suomen kielen sijamuodoissa tai edes kdintdmadn sitd ylipadtdan.
Nieminen (2020) toteaa, etti konekddntimen on hankalaa oppia kielten harvinaisia piirteitd,
koska sen oppimat asiat riippuvat siitd, millaista kieltd sen kouluttamiseen kéytetyt korpukset
sisdltdvat. Témin tutkielman aineiston kohdalla konekéddntimelle ei vaikuta aiheuttavan
ongelmia esimerkiksi jokin harvinainen kielioppisdintd, vaan sen kouluttamiseen kdytettyjen
korpusten rajallinen sanasto. Konekdannin jattda kokonaan kadntamattd esimerkiksi sanat gal,
smacking ja snickering, mikd viittaa sithen, ettd konekddntimen opetusmateriaali ei
mahdollisesti ole sanastoltaan riittivdn monipuolinen. Jos ndin on, se todenndkdisesti johtuu
siitd, ettd suomella on englantiin verrattuna huomattavasti vihemmén puhujia ja siksi
konekddntimen kehittdjilld voi olla vaikeuksia l0ytdd riittdvd madrd korpuksia, joissa on

englanninkielisid virkkeitd ja niiden suomenkielisid kdannoksia.

Muita kédnndsten laatuun vaikuttavia tekijoitd ovat tulkinnanvaraiset ilmaukset, kuten
synonyymit ja idiomit, joista jdlkimmdiiset vaikuttavat kddnnosten laatuun ainoastaan
merkityksen vilittymisen kategoriassa. Konekddnnin ei pysty kdéntdméain niitd luotettavasti,
koska se ei ymmarrd semantiikkaa eika pysty valitsemaan niille kontekstiin sopivaa merkitysta
luotettavasti, kuten Nieminen (2020) toteaa. Synonyymeista esiin nousevat etenkin tdytesanat,
joilla on selkedsti heikentdva vaikutus kddnnoksen laatuun. Kun kédnnettdvassé virkkeessd on
tdytesana kuten like, konekddnnin ei aina pysty péittelemédén, onko kyseessd merkityksen
kannalta epdolennainen tdytesana, joka vastaa suomen kielen puhekielistd tdytesanaa niinku,
val kéytetdanko virkkeessd sanaa like niin kuin suomen kielessd kdytetddn sanaa kuin.

Téytesanat vaikuttavat ajoittain my0ds kdédnndsten sujuvuuteen, silld niiden kddnnoksisti tulee
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joihinkin kdannoksiin ylimédérdisid sanoja, joiden takia muuten hyvén kdannoksen sujuvuus
heikentyy. Idiomit puolestaan vaikuttavat laatuun heikentdvésti ainoastaan merkityksen
valittymisen kategoriassa, koska konekdénnin tulkitsee ne kirjaimellisesti ja siksi kddnnos ei
valitd alkuperdisen idiomin merkitystd. Kielen sujuvuutta idiomit eivit heikennd, silld siind

kategoriassa merkityksen vilittyminen ei vaikuta kddannoksen saamaan arvosanaan.

Edelld mainitut tulokset osoittavat, ettd tutkielma vastaa sen alussa esitettyihin
tutkimuskysymyksiin. Valitsemani konekdénnosten arviointimenetelméa on siis sopiva ndiden
kysymysten tarkasteluun. Manuaalinen arviointitapa oli oikea valinta tdmén tutkielman
aineiston arviointiin, silld sain sen avulla yksityiskohtaista tietoa konekdéntimen tuottamista
kdannoksistd. Jos olisin valinnut automaattisen arviointitavan, en olisi voinut arvioida
merkityksen vélittymisté ja sujuvuutta, koska automaattisen arviointiin tarkoitetut algoritmit ja
tietokoneohjelmat eivdt osaa arvioida niitd erikseen. Lisdksi manuaalinen arviointitapa
mahdollisti sen, ettd pystyin analysoimaan ké&dnndsten virheitd syvillisemmin kuin
automaattisella arviointitavalla, jolla voi ainoastaan verrata konekddntimen kaannoksid
thmiskédédntijan kaannoksiin, ja pystyin myds pohtimaan mahdollisia syitd konekddntimen
tekemille virheille. Tutkielman tulokset eivét kuitenkaan ole aivan tdysin luotettavia, silld kuten
Hovy ja hédnen kollegansa (2002, 43) toteavat, ei ole olemassa yhtd tdydellisen luotettavaa ja
jokaiseen tilanteeseen sopivaa tapaa arvioida konekddntimien k&dnnoksid. Arvioinnin
luotettavuutta laskee jonkin verran my0s se, ettd kddnndkset arvioi vain kaksi arvioijaa, vaikka
tarkistinkin heiddn luotettavuutensa Krippendorffin alfalla. Mitd enemmén arvioijia on, sitd
vihemmén arviointiin vaikuttaa yhden arvioijan subjektiivinen mielipide, joten kahta

useammalla arvioijalla voitaisiin saada entistd objektiivisempaa tietoa kddnnosten laadusta.

Tama tutkielma antaa tietoa siitd, milld osa-alueilla tekstitykset kidntényttd konekdidnninta pitda
kehittdd, ja myo0s siitd, miten YouTube-videoiden tekstittdjdt voivat auttaa konekd&nnintd
kadntdmadn tekstitykset mahdollisimman hyvin. Tutkielman tulosten perusteella vaikuttaa silti,
ettd konekddnnin tarvitsee lisdd englannin- ja suomenkielisid korpuksia opetusmateriaaliksi,
jotta se oppisi kddntdmidn entistd enemman sanoja entistd luotettavammin. Tdmén tutkielman
aineiston kannalta hyodyllisid olisivat varsinkin puhekielti sisaltivét korpukset, jotka voisivat
auttaa konekdénninti tunnistamaan ja kddntdmaan puhekielisid ilmauksia ja slangisanoja entisté
paremmin, vaikka tulosteni mukaan se osaakin kééntéa yleisid puhekielisid sanoja kuten wanna
tai kinda. Tulosteni mukaan myds tekstitysten tekijdt voivat edesauttaa konekéddntimen

onnistumista. Konekddnnintd voisi pyrkid auttamaan lisddmailld tekstityksiin virkkeistd
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puuttuvia sanoja, jos virkkeestd puuttuu esimerkiksi tekija, miké voisi helpottaa konekadénninté
madrittdméadn sanojen keskindiset viittaussuhteet oikein. Konekddnnintd voisi myds auttaa
vilttelemalla virkkeen katkaisemista kahteen eri ruutuun silloin, kun toinen osa alkaa sanalla /,
koska silloin konekddnnin vaikuttaa tulkitsevan sen uuden virkkeen aluksi. Lopuksi tekstittdjien
kannattaisi myos harkita tdytesanojen jéttdmistd pois tekstityksistd, silli ne heikentévit
kaannoksen laatua ldhes aina, kun sellainen on kéddnnettavissi virkkeessi. Jos halutaan olla
ehdottoman uskollisia puhujan puhetyylille ja pitda tidytesanat tekstityksissid, tulosteni mukaan
niiden erottaminen muusta virkkeestd pilkuilla voi mahdollisesti auttaa konekddnnintd
tulkitsemaan niiden ja muiden sanojen viittaussuhteet oikein ja valitsemaan niille kontekstiin

sopivan kiddnndksen tai jattdmadn ne kokonaan pois kddnnoksesta.

Tama tutkielma avaa useita mahdollisuuksia jatkotutkimukseen. Tekemini tutkimus voitaisiin
toistaa niin, ettd tutkittava tekstitysaineisto olisi entistd laajempi ja arvioijia olisi entistd
useampia, jolloin tdmin tutkimuksen tulosten luotettavuudesta saataisiin varmistus. Sama
tutkimus voitaisiin toistaa myos jollakin toisella kieliparilla tai jostakin muusta videopalvelusta
kerétylld tekstitysaineistolla ja sitten vertailla tekstitysten laatua tdmén tutkimuksen tuloksiin.
Konekédéntimen kédntdmien tekstitysten laadun lisdksi voitaisiin tutkia niiden
ymmarrettdvyyttd, jota en arvioinut tdssd tutkielmassa, koska sithen vaadittaisiin erilainen
tutkimusmenetelma. Kédédnnosten ymmarrettavyytta voitaisiin tutkia kyselytutkimuksella, jossa
joukolle ihmisid néytettdisiin YouTube-videoita ilman &éntd ja konekddntimen kdidntamét
tekstitykset pédlld. Sen jdlkeen heitd pyydettdisiin arvioimaan tekstitysten ymmarrettavyyttd
esimerkiksi vastaamalla kysymyksiin videoiden sisdllostd. Taménkaltaista tutkimusta ovat jo
tehneet MeMAD-projektin tutkijat (2020), jotka pyysivdt ihmisid arvioimaan Yleisradion
ohjelmien konekéddntimelld kddnnettyjd tekstityksid muun muassa niiden ymmarrettdvyyden
kannalta, ja heiddn tulostensa mukaan konekdintimen kddntdmiin tekstityksiin kaivattiin
parannuksia. Téllainen tutkimus voitaisiin toistaa YouTubesta kerdtylld aineistolla ja katsoa,

saadaanko silld samanlaisia tuloksia.

Edelld mainittujen jatkotutkimusaiheiden lisdksi voitaisiin tutkia vield sitd, onko
konekddntimen kddntamien tekstitysten laatuun mahdollista vaikuttaa muokkaamalla
alkuperdisid tekstityksid ennen niiden kdantdmistd. Song ja hinen kollegansa (Song ym. 2019)
toteavat tutkimuksessaan YouTuben puheentunnistustoiminnon parantelemisen vaikuttavan
myonteisesti konekddntimen kddntdmien tekstitysten laatuun, ja my0s ihmisen luomien

tekstitysten parantelemisen vaikutuksia voitaisiin tutkia. Tétd voitaisiin tutkia toistamalla
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Popovicin ja Stajnerin (2016) tutkimus, jossa he yksinkertaistivat kddnnettdvien virkkeiden
kieltd ennen kuin he antoivat ne tilastopohjaisen konekdéntimen kdénnettavéksi. He kéyttivét
aineistona uutisartikkeleita (mts. 232), ja heiddn tulostensa mukaan yksinkertaistaminen
parantaa kddnnosten kielen sujuvuutta (mts. 240). Tutkielmani aineistolla voitaisiin selvittda,
saako YouTube-videoiden tekstityksid yksinkertaistamalla ja neuroverkkokédntimella
samanlaisia tuloksia. Aineiston virkkeistd voitaisiin ainakin poistaa tdytesanat ja vaihtaa
slangisanat yleiskielisiin sanoihin, milld voisi mahdollisesti olla myo6nteinen vaikutus
tekstitysten kddnnosten laatuun. Témaén tutkielman aineistona kéytetyt kidnnokset voivat tosin
olla jo vanhentuneita tutkielman julkaisuhetkelld, koska neuroverkkokééntimet kehittyvat sitd
mukaa kun niille syotetdédn lisdd opetusmateriaalia, joten kéyttiméni videot olisi hyvé katsoa
ldpi ja tarkistaa, ovatko tekstitykset muuttuneet ennen jatkotutkimuksen aloittamista. Jos
kddnnoksissd on paljon muutoksia, kannattaisi harkita niiden arvioimista uudelleen, jotta

jatkotutkimuksen tulokset eivét vairisty.

Jatkotutkimusta tarvitaan, koska konekdidntdmisen soveltuvuudesta sekd YouTube-videoiden
ettd muun videosiséllon tekstitysten kddntdmiseen on tirkedd saada lisdé tietoa. Konekddntimen
kddntdmien tekstityksien laatua kannattaa tutkia, koska laadukkaat tekstitykset voivat
mahdollisesti hyodyttdd suurta méarad ihmisid. Ne voisivat hyodyttidd videoiden tekijoiti, jotka
voisivat saada niiden avulla videoilleen entistd suuremman katsojakunnan ja joiden ei niiden
ansioista tarvitsisi kdyttad aikaa tai rahaa tekstitysten kidéntdmiseen. Konekdintimen kdéntamat
tekstitykset voisivat hyddyttdd myos videoiden katsojia, joille ne voisivat avata katsottavaksi
entisti laajemman valikoiman videoita riippumatta siitd, mitd kielid he ymmartavit.
Konekéddntimen kdidntdmien tekstitysten tutkiminen antaa arvokasta tietoa niiden laadusta ja
laadun parantamisesta, ja tdmén tiedon avulla konekddnnintd voidaan pyrkid kehittiméin ja
siten tarjota videoiden Kkatsojille mahdollisimman hyvid katselukokemuksia heidén

kielitaidoistaan riippumatta.
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LIITTEET

Liite 1: Tiedot tutkimusaineistona kaytetyisti videoista.

you do for fun
during quarantine? |

Around the world |
Cut

maailmaa kertovat,
mitd ovat tehneet
ollessaan
karanteenissa kotona
vuoden 2020
koronaviruspande-
mian aikana

Videon nimi ja linkki | Kuvaus Niyttokerrat Kesto Videosta kerityt
YouTubeen (20.9.2021) (minuuteissa) virkkeet
Video 1: 7 Seitsemén saman 625 639 15:31 398
coworkers decide ravintolan tyontekijaa
who gets $1000 yrittdd paattaa
1000 to 1 | Cut keskenddn, kuka
heistd saa 1000
dollaria
Video 2: Guess my Curtis koittaa arvata 371 607 9:23 219
level of education ensivaikutelman
(Curtis) | Lineup | perusteella hinelle
Cut tuntemattomien
henkildiden
koulutustasoa
Video 3: Me & my Sethra pelaa 3519 806 6:09 134
crush (Riley & ihastuksensa Rileyn
Sethra) | Truth or kanssa totuus tai
drink | Cut drinkki -juomapelia,
jossa pitdd vastata
kysymykseen tai
juoda shotti
Video 4: What Ilah yrittdd arvata 430 600 9:40 191
country am I from? | ensivaikutelman
(Ilah) | Lineup | Cut | perusteella, mistad
maasta héinelle
tuntemattomat
henkil6t ovat kotoisin
Video 5: What do Thmiset ympari 347 145 3:56 55
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Liite 2: Arvioija 1:n tulkinnat arviointikriteereisti.

Merkityksen vilittymisen arvosanat ja arvioijan 1 tulkinnat niiden Kriteereista:

e 1:Jos ei lukisi alkuperdistd virkettd, ei tietdisi mitd puhuja yritti sanoa.

2: Viestisté vilittyy vain yksi olennainen kohta.

3: Viestistd vilittyy noin puolet tai vdhan yli puolet.

4: Jokin pieni osa jdi puuttumaan (esimerkiksi yksi sana, joka ei ole virkkeen tirkein

kohta).
e 5: Koko viesti vilittyy, lukija saa saman kuvan kuin alkuperiisesté virkkeesta.
Kielen sujuvuuden arvosanat ja arvioijan 1 tulkinnat niiden kriteereisti:

e 1: Virkkeessd ei ole mitddn jarked ja siind on niin paljon virheitd, ettei se noudata

milldin tavalla suomen kielen konventioita.

e 2: Virkkeessd on paljon virheitd, mutta se on kuitenkin ymmaérrettivdd suomea.

e 3: Virkkeessd on jonkin verran virheitd, mutta ne eivit ole todella merkittivid
(esimerkiksi muutama sijamuotovirhe).

e 4: Yksi pieni virhe (esimerkiksi sijamuotovirhe tai epdidiomaattinen kohta).

e 5: FEi mitdén virheitd, 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:

e How high or low is the quality of YouTube’s machine-translated captions?

e 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



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 [ 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



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.

ADEQUACY SCORES

M Evaluator 1 Evaluator 2

569

479

185
271

93

71
54
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1 2 3 4 5

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.

FLUENCY SCORES

M Evaluator 1 Evaluator 2
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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.
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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 /ike 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, 1 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-
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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 /ike 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



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.
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