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1 JOHDANTO

Luonnollisten kielten konekddntamisen tarve on kasvanut voimakkaasti 2000-
luvulla  kiihtyneen  digitalisaation ja  globalisaation  seurauksena.
Konekdantamistda tarvitsevat niin yksittdiset ihmiset, yritykset kuin
julkisorganisaatiotkin. Tietokonetta kdyttdvien suomalaisten talouksien osuus
kasvoi tasaisesti vuosina 2000-2009 vuosikymmenen alun 47 prosentista
vuosikymmenen lopun perdti 81 prosenttiin. (Koskenniemi ym., 2012.)
Suomalaisista 16-89-vuotiaista 90 prosenttia kdytti Internetid vuonna 2019 ja
alle 65-vuotiaista nettid kayttivdt melkein kaikki. Samana vuonna 16-89-
vuotiaista suomalaisista 79 prosenttia kdytti Internetid monta kertaa
vuorokaudessa. (Tilastokeskus, 2019.) Alypuhelinten kayton yleistyminen on
kasvattanut entisestddn nettid kadyttdvien osuutta ja verkon kdyttdmisen
madrdd. Koska englanti on Internetin ja yleensdkin kansainvilisen
tiedonvalityksen valtakieli ja yhteistd didinkieltd jakamattomien ihmisten
yleisin lingua franca, voidaan vetdd johtopddtos, ettd suomalaiset
yksityishenkil6t, yritykset ja organisaatiot tarvitsevat konekddntdmisessa eniten
englannin ja suomen vélisid konekddnnoksida molempiin kddannossuuntiin.
Tamd pdtee siitdkin  huolimatta, ettd kansainvilisen kielikoulutukseen
keskittyvan koulutusyhtididen ryhmdn EF Education First mukaan
suomalaisten englannin kielen taito on tutkituista maailman 100 maasta
7mnneksi paras ja Euroopan 33 maasta 5mnneksi paras (EF EPI, 2019). Edella
todetun englannin kielen valta-aseman vuoksi tdssd tutkielmassa
keskitytddankin tarkastelemaan konekddntimisen tdrkeimpid menetelmid ja
niiden tuottamia englanti-suomi-konekddnnoksid. Kielipari on tdrkeytensd
lisdksi myos siind mielessd kiinnostava tarkastelun kohde, ettd kielet ovat
lingvistisesti hyvin erilaisia: englanti on germaaniseen kieliperheeseen kuuluva
analyyttinen kieli, jossa esimerkiksi lauseen sanajdrjestys on merkityksen
luomisen kannalta tdrked, kun taas suomi on suomalais-ugrilaiseen
kieliperheeseen kuuluva voimakkaasti agglutinoiva eli taipuva kieli, jossa
merkityksid luodaan sanoihin kiintedsti liitettdvilld johtimilla, pditteilld ja
liitteilld sanajdrjestyksen ollessa vapaampi. Tutkielmaan on valittu
tarkasteltaviksi konekddannoksen menetelmiksi sdantopohjainen, tilastollinen ja



neuroverkkokonekdantdminen, jotka ovat konekddntdmisen tarkeimmat
menetelmadt.

Viestinndn ndkokulmasta kielenkddntdmisen tarve voidaan jakaa kolmeen
kayttotarkoitukseen: kddntiminen tiedon hakemisen, tiedon jakamisen ja
vuorovaikutuksen vuoksi. Kolmijako pédtee riippumatta siitd, toimiiko
kdantdjand ihminen vai kone. (Nuutila, 2005.) N&ihin moninaisiin tarkoituksiin
kadantamistd tarvitessa kdadnnoksen tdydellinen tarkkuus ja oikeakielisyys ei ole
valttdmattd ratkaisevaa, vaan sen nopeus ja halpuus (Malmivaara, 2007).
Digitalisaation ja globalisaation lisdksi konekddntdmisen tarvetta lisddkin
nimenomaan se, ettd konekddnnostd kdytetddn usein ns. raakakddnnoksend.
Tavallinen kdyttdja hyodyntdd Google Translaten ja Microsoft Translatorin
kaltaista ilmaista konekddnnintd raakakdannokseen, jonka avulla hdn saa
summittaisen kasityksen alkuperdistekstista. Toinen tyypillinen
konekdantamisen sovelluskohde on kéyttdd konekddnnostd raakakddannoksend,
jonka ammattilaiskdantdja jdlkieditoi julkaisukelpoiseksi kaddnnokseksi.
Suomessa erityisesti Maarit Koponen on tutkinut konekddannoksen
jalkieditointia mm. sen vaatiman ajallisen ja kognitiivisen panostamisen
ndkokulmasta kasin. (Koponen, Aziz, Ramos & Specia, 2012; Koponen, 2016;
Koponen & Salmi, 2017.) Konekddnnoksen jdlkieditointi on monelle
ammattikddntdjdlle nykydan arkipdivdd ja se muodostuu tulevaisuudessa
todenndkoisesti yhd tarkeammdksi osaksi kddntdjan toimenkuvaa. Téassd
tutkielmassa sivutaan konekadannoksen jalkieditointia, joskin ldhempi tarkastelu
jatetddn vahemmaille. Kolmas konekddntdmisen sovelluskohteista on kayttdd
konekdannosta lopullisen, julkaistavan kdannoksen laatimiseen.
Konek&dantamisen voimakkaasta kehityksestd 2010-luvun puolivilistd ldhtien
huolimatta konekddnnos soveltuu yhd vain harvoin ja rajallisesti lopullisesti
julkaistavaksi, ihmisen jdlkieditoimattomaksi kddnnokseksi. Varhainen
esimerkki tdllaisesta konekddntdmisen menestyksekkddstd soveltamisesta on
METEO-jirjestelmén  kaytto Kanadassa sadtiedotteiden — kaantimiseen
englannista ranskaksi 1980-luvulla (Langlais, Leplus, Gandrabur & Lapalme,
2005.) Konekdannosta voidaankin soveltaa parhaiten lopulliseksi, julkaistavaksi
kaannokseksi, jos ldhdetekstin aihepiiri ja sanasto on tarkoin rajattua. Jos
konekddannostd kdytetddn julkaistavan kddnnoksen tekemiseksi ilman
jalkieditointia, saattaa tulos olla tahattoman koominen varsinkin
kaunokirjallisuutta kddnnettdessd. Suomessa nousi syksylld 2016 otsikoihin
suuressa kirjakauppaketjussa myyty William Shakespearen Othellon kdannos,
jonka suomennoksessa esiintyy mm. lause: "'Kuningas on kauhea rage', sanoi
gloucester.” (Mééttdanen, 2016.)

Téassd tutkielmassa siis keskitytddn tarkastelemaan kieliteknologisista
sovelluksista konekddntamistd. Muita kddntdmiseen liittyvid sovelluksia ovat
esimerkiksi ammattikddntdjien manuaalisen kddnnostyonsa nopeuttamiseksi
kayttamat kadannosmuistit ja termipankit (Lopéz, 2010, s. 18). Konekddntamisen
ja manuaalisen kddntdmisen lisdksi kieliteknologia tarjoaa toki ratkaisuja
laajemminkin, kuten mm. puheentunnistamisen, puhesynteesin ja tulkkaamisen
sovelluksia sekd chatbotteja. Kuten jo aiemmin todettiin, konekddntdmiseen
keskittyminen on sen vuoksi perusteltua, ettd konekddnnin on monen sekd



tavallisen kayttdjan arjessaan ettd organisaation perustoiminnassaan kayttima
sovellus. ~ Konekddntdaminen on my6s kiinnostava automaattiseen
tietojenkdsittelyyn liittyvd haaste luonnollisen kielen monimutkaisuuden
vuoksi. Konekdidntiminen on relevantti tutkimuskohde siindkin mielessd, ettd
se on verrattain vanha alan tutkimus- ja kehityskohde jo 1940-luvulta ldhtien.

Tutkielma etenee siten, ettd kolmessa ensimmadisessd sisaltoluvussa
kasitellddn konekddntamisen menetelmdt niiden syntymisen jarjestyksessa.
Ensimmdinen luku Kkaésittelee sddntopohjaista konekddntdmistd, joka on
konekddntamisen =~ vanhimpana  menetelmdnd  erddnlaista  klassista
konekddntdamistd. Sddntopohjaisen konekddntdmisen historian yhteydessd
kasitellddn hieman konekddntdmisen historiaa yleisemminkin. Luvussa
esitellddn sddntopohjaisen konekddntdmisen alatyypit ja menetelmdn
vahvuuksia ja heikkouksia yleiselld, kieliriippumattomalla tasolla. Menetelman
englanti-suomi-kddnnosten vahvuuksia ja heikkouksia kasitelldadn neljannessa
luvussa.

Toisessa sisadltoluvussa kasitellddn tilastollista konekddntamistd, sen
alatyyppejd ja menetelmdn yleisid vahvuuksia ja heikkouksia. Tilastollisen
konekddntamisen englanti-suomi-kddannosten vahvuuksia ja heikkouksia
kasitellddn neljannessd luvussa.

Kolmannessa sisdltoluvussa Kkaisitellddan uusinta konekddntdmisen
menetelmdd neuroverkkokonekddntdamistd. Koska neuroverkkoja kaytetdaan
konekddntdmisen lisdksi yleisemminkin koneoppimisessa ja tekodlyssd,
neuroverkkojen toimintaa tarkastellaan myos yleisestd informaatioteknologian
ndkokulmasta konekdantamisen ndkokulman lisdksi.

Neljas luku tekee kirjallisuuskatsauksen englanti-suomi-kieliparin
konekddantamiseen. Tarkasteltavana on 2010-luvun tutkimuksia ja akateemisia
esitelmid, jotka késittelevit englanti-suomi-konekddnnoksid eri ndkokulmista,
mm.: 1) kddnnosvirheiden, 2) kieliparin yleisen konekddnnoksen tuen, 3)
monimerkityksisten = sanojen  kddntdmisen, 4) kddnnettdvan tekstin
ominaisuuksien, 5) kddnnoksen jilkieditoinnin ja 6) vuosittaisen World
Machine Translation -konferenssin kddnnoskilpailun viime vuosien
kaannostulosten kehityksen ndakokulmasta. Lopuksi vedetddn yhteen havainnot
englanti-suomi-konekdannoksen nykytilanteesta ja ennakoidaan mahdollisia
kehityskulkuja ja esitetddn jatkotutkimuksen kohteita.



2 SAANTOPOHJAINEN KONEKAANTAMINEN

2.1 Sddntopohjaisen konekddntimisen historiaa

Saantopohjainen konekddntdminen on vanhin konekddntimisen tekniikka,
erddnlainen klassinen ldhestymistapa konekddntdmiseen. (Tdstd eteenpdin
lyhenteella RBMT (=rule-based machine translation) viitataan sekéd
sdadntopohjaiseen konekddntdmiseen yleisesti menetelmédnd ettd yksittdiseen
sddantopohjaiseen konekddntimeen eli kddnnosjdarjestelmddn.) Varsinaisia
nykyaikaisia digitaalisia konekddnnosjdrjestelmid edeltdvistd automatisoiduista
kdantamisjarjestelmistd mainittakoon lyhyesti neuvostoliittolaisen Petr
Petrovit§ Trojanskijin ja ranskalais-armenialaisen Georges Artsrounin
jarjestelmat. (Hutchins, 2005) Molemmat kehittdjat hankkivat tahoillaan
patentin jarjestelmilleen, joskaan niistd ei tullut erityisen suosittuja. Trojanskij
esitteli vuonna 1933 koneensa ”sanojen valitsemiseen ja tulostamiseen kieleltd
toiselle kddntamiseen”. Mekaaninen keksintd hyodynsi sanakortteja neljalld eri
kielelld, filmikameraa, konekirjoitinta ja reikdnauhaa. (Radwanski, 2017, s. 6-7)
Artsrounin niin ikd&n vuonna 1933 patentoima kone “mekaaninen aivo” ei ollut
varsinaisesti  tarkoitettu ainoastaan konekddntimiseen, vaan se oli
yleisluontoinen  tiedontallennus- ja  tulostusvdline, jonka  yhtend
sovelluskohteena nihtiin karkeat sanasta sanaan -kdannokset. (Radwanski,
2017, s. 6-7)

Varsinaisen konekddntdmisen ja RBMT:n historian voidaan katsoa
alkaneen heindkuussa 1949 yhdysvaltalaisen matemaatikon Warren Weaverin
julkaisemasta muistiosta Translation (Weaver, 1955, s. 15-23). Muistio mddritteli
tavoitteita ja metodeja, joilla kieltd voisi kddntdd tietokoneen avulla. Weaverin
ideat  pohjasivat matematiikkaan, tietojenkésittelytieteeseen,  toisessa
maailmansodassa saavutettuihin salakirjoitusmenetelmiin ja luonnollisten
kielten universaaleihin ominaisuuksiin. Weaverin muistio oli vaikutusvaltainen
ja synnytti kiinnostusta konekddntdmisen kehittdmiseen. (Hutchins, 2000, s. 20.)
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7.1.1954 jdrjestettiin New Yorkissa Georgetownin yliopiston ja IBM:mn
ndytostilaisuus konekddntdamisen mahdollisuuksista. Naytoksessa IBM 701 -
tietokone kaddnsi automaattisesti 60 vendjankielistd virkettd englanniksi.
Koeasetelma oli varsin kontrolloitu, koska virkkeet olivat huolellisesti
valikoituja siten, ettd ne eivét sisdltdneet monimerkityksisyyttd. Vaikka
Georgetownin yliopiston ja IBM:n ndytos ei varsin tarkasti rajatun ldhdekielisen
tekstiaineksen perusteella tayttakaan nykyisia vaatimuksia
konekddnnosjdrjestelmédn aidolle testaamiselle (ks. esim. (Malki ym. (toim.),
2012, s. 166-168)), ndytos herdtti suuren kiinnostuksen konekddntamisen
mahdollisuuksia kohtaan ja kylmédn sodan aikana sai ajan merkittdavimmat
valtiot suuntaamaan rahoitusta konekdantamisen kehittamiseen.

Jos Georgetownin ja IBM:n nédytts vuonna 1954 synnytti suurta innostusta
konekddntamisen kehittamistd kohtaan, niin kymmenen vuotta mydhemmin
tapahtui tdysin pdinvastaista. Yhdysvaltojen hallitus perusti vuonna 1964
seitsemdn tutkijan komitean arvioimaan yleisesti tietokonelingvistiikan ja
erityisesti konekddntamisen edistystd. Kyseinen ALPAC (Automatic Language
Processing Advisory Committee) -niminen komitea julkaisi vuonna 1966
raporttinsa, joka suhtautui kielteisesti siihenastiseen konekddntdmisen
tutkimukseen ja korosti tietokonelingvistiikan perustutkimuksen tarvetta
konekddntdmisen tutkimuksen sijasta. (Hutchins, 1996, s. 131-135) Raportti sai
Yhdysvaltojen hallituksen vadhentamé&an konekddntamisen tutkimukseen
suunnattua rahoitusta merkittavasti. Kiinnostus konekdantamistd kohtaan ei
kuitenkaan kuollut tdysin, ja vuonna 1968 perustettiin konekddntamisen
pioneereihin kuuluva SYSTRAN-yritys. Konekddntdmisen tutkimus elpyi
laajemmin Yhdysvalloissa 1980-luvulla, jolloin mm. tietokoneiden kasvanut
laskentateho mahdollisti edistyneempien RBMT:iden kehittdimisen. RBMT
menetti 1980-90-luvun taitteessa asemansa vallitsevana (ja siithen asti
kdytannossd ainoana) konekddntimisen tekniikkana, kun tilastollinen
konekdantaminen kehitettiin.

2.2 Sdantopohjainen konekdintiminen menetelmina

RBMT kuuluu ns. tietimyspohjaisiin konekddntdmisen ldhestymistapoihin
(knowledge-based machine translation approach) erotuksena korpuspohjaisiin
konekddntdmisen ldhestymistapoihin (corpus-driven approach), joita ovat
tilastollinen, esimerkkipohjainen ja neuroverkkokonekddntdminen. (Okpor,
2014, s. 160) Tietdimyspohjaisella ldhestymistavalla tarkoitetaan sitd, ettd
konekddntimen toimintaan tarvittava kielellinen tieto, kuten erilaiset kieliopit ja
sanastot, on koodattu manuaalisesti jdrjestelmddn. Korpuspohjaisen
ldhestymistavan mukaiseen konekddntimeen kielellinen tieto on johdettu
korpuksista, jotka ovat laajoja, tyypillisesti miljoonien sanojen, jarjestelmallisesti
kerdttyjd, usein kielikoodattuja, tekstikokoelmia (Tieteen termipankki, 2020).
RBMT:n kehittdmiseen tarvitaan monenlaisia sanakirjoja: yksikielisid
sanakirjoja erikseen lihde- ja kohdekielelle, kaksikielisid ldhde- ja kohdekielen
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vélisid sanakirjoja sekd mahdollisesti my6s monikielisid sanakirjoja. (Hutchins,
1994, s. 2) RBMT:n kehittimiseen tarvitaan my6s monenlaisia
kielioppikokoelmia. Ensinndkin tarvitaan kielen morfologisen analyysin eli
muoto-opillisen analyysin kuvaava kielioppi sekd kddntimen ldhde- ettd
kohdekielelle erikseen. (Hutchins, 1994, s. 2) Toisekseen tarvitaan kielen
syntaksin eli lauserakenteen kuvaava kielioppi ldhde- ja kohdekielelle erikseen.
Sdantopohjaisen konekddntimen kehittdiminen vaatii siis huomattavaa
lingvististd asiantuntemusta informaatioteknologisen osaamisen lisdksi.

RBMT:t voidaan teknisiltd toteutuksiltaan jakaa kolmeen alatyyppiin: 1)
suora kdannos / sanakirjapohjainen k&dnnos (direct / dictionary-based
translation), 2) siirtomenetelmd (transfer-method) ja 3) interlingvaalinen
menetelmd (interlingual method). (Hutchins, 1994, s. 1) Seuraavaksi esitellddan
nditd teknisid toteutuksia tarkemmin.

Suora kd&dnnds on vanhin ja tekniseltd toteutukseltaan yksinkertaisin
RBMT:n tekniikka. Sen toimintaperiaate vastaa varhaisen kddnnosteorian
sanasanaisen kdantdmisen, suoran ekvivalenssin periaatetta (Vehmas-Lehto,
1999, s. 55). Suora kddnnos toimii yksinkertaistettuna seuraavasti.
Ensimmadisessd vaiheessa jdrjestelmd analysoi lahdekielisen tekstisyotteen
sanat. Sanoista poistetaan mahdolliset kieliopilliset morfeemit, esim. monikon
tunnukset, jolloin saadaan sanojen sanakirjassa esiintyvd perusmuoto. Toisessa
vaiheessa ldhdekielisen kielisyttteen sanojen perusmuotojen kohdekieliset
vastineet haetaan  kohdekielisestd  sanakirjasta. =~ Lopuksi haettuihin
kohdekielisiin vastinesanoihin lisdtddn mahdollisesti tarvittavat kieliopilliset
morfeemit, kuten vaikkapa monikon tunnukset tai taivutuspddtteet ja
mahdollisesti tehdddn muita muokkausoperaatiota.

Vaikka suora kddnnos onkin nykystandardien valossa alkeellinen ja
vanhentuneena pidetty konekddntdmisen tekniikka, se soveltuu kdantdmaan
yksinkertaistetulla kielelld kirjoitettuja tekstejd, joissa toistuvat samat sanat.
Suoraa  kddnnostd  onkin  kdytetty = menestyksekkddsti = esimerkiksi
kayttooppaiden kaltaisten toisteista ja kontrolloitua kieltd sisdltdvien tekstien
kdantamiseen. (Hutchins, 1994, s. 13.)

Siirtomenetelmd (transfer-method) on suoraa kddnnostd teknisesti
edistyneempi. Siirtomenetelmadssd teksti kddnnetddan kolmessa vaiheessa. Ensin
lahdekielinen  tekstisydte analysoidaan sen kieliopillisen rakenteen
maddrittamiseksi. Toiseksi kyseisessd analyysissa saatu ldhdekielisen tekstin
kieliopillinen rakenne siirretddn kohdekielen mukaiseksi kieliopilliseksi
rakenteeksi, joka sopii kohdekielisen tekstin tuottamiseen. Kolmannessa
vaiheessa tuotetaan varsinainen kohdekielinen kdannosteksti. (Hutchins, 1994,
s. 2) Siirtomenetelmdssd ja jdljempdnd kuvattavassa interlingvaalisessa
menetelmdssd on yhteisid piirteitd. Keskeinen ero on se, ettd siirtomenetelmalla
toimiva kddnnin on kieliparikohtainen, eli tehty nimenomaan tietyn lihde- ja
kohdekielen wvilisiin kddnnoksiin, mahdollisesti molempiin  suuntiin.
Interlingvaalinen menetelmd mahdollistaa kddntimen kadantdd yhdella
tekniselld perustoteutuksella useasta kielestd useaan kieleen, eli sitd kautta
monia kielipareja. (Hutchins, 1994, s. 2)
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Interlingvaalinen menetelmd (interlingual method) on késitteellisesti
abstraktein ja teknisesti kunnianhimoisin sddntopohjaisen konekddntdmisen
tekniikka. (Hutchins, 1994, s. 12) Interlingvaalista menetelmdd kayttava
konekddnnin k&antdd tekstin siirtomenetelmdd kdyttivan kddntimen tavoin
kolmessa vaiheessa. Ensiksi ldhdekielinen tekstisyote analysoidaan sen
kieliopillisen rakenteen maddrittamiseksi. Toiseksi saadusta kieliopillisesta
rakenteesta laaditaan interlingua, kieliriippumaton abstrakti representaatio,
joka sisdltdd tekstin semanttisen ja kieliopillisen merkityksen. Viimeiseksi
interlinguasta laaditaan kohdekielen mukainen teksti. Interlingvaalinen
menetelmd on teoriassa resursseja sddstivd RBMT:n toteutus, koska se
mahdollistaa uuden kddnnoskielen lisdédmisen jdrjestelmddn muita RBMT:n
menetelmid  vaivattomammin.  Kdytdnnossda  kuitenkin  universaalin,
kieliriippumattoman interlinguan madaritteleminen on hyvin vaativaa, joitakin
kielid kéaytettdessd jopa mahdotonta, koska luonnolliset kielet voivat olla
rakenteeltaan hyvin erilaisia. Usein siirtomenetelméd onkin interlingvaalista
menetelmdd mielekkddmpi RBMT:n toteutus kehityskustannuksiltaan.
(Hutchins, 1994, s. 12)

2.3 Sddntopohjaisen konekddntimisen yleisid vahvuuksia ja
heikkouksia

RBMT:n keskeinen vahvuus on, ettd kiddannostulokset ovat verrattain
johdonmukaisia (consistent). Toisin sanoen yleensd voidaan ennustaa,
millaisessa kdyttoyhteydessd, esimerkiksi tekstin aihepiirin ja ominaisuuksien
puitteissa, kddnnos on hyvd. RBMT:ssd kieliopillisten poikkeustapausten
kasitteleminen on jdljempédnd esiteltdvdd tilastollista konekddntamistd
helpompaa, koska jdrjestelmddn voidaan manuaalisesti lisdtd tarvittava
lisdsdantd poikkeustapauksen selvittimiseksi. RBMT:mn erds vahvuus on myds
sen potentiaali sanaliittojen kaltaisten yhteen késitteeseen viittaavan
monisanaisen ilmaisun, eli eri sanoiksi kirjoitettavan sanaparin tai -ryhman,
jonka merkitysseikat sitovat yhteen, hahmottaminen verrattuna tilastolliseen
kdantdamiseen. (Monti ym., 2013, s. 26-33)

RBMT:n heikkouksiin kuuluu se, ettd sen kehittdminen vaatii usein paljon
resursseja, eli voi olla hidasta ja kallista. (Sreelekha, 2017, s. 5) RBMT:n
kehittaminen vaatii tilastollisen konekddntimen kehittdmistd enemmain
lingvistien tyodtunteja, koska kielioppisddannot koodataan jarjestelmddn
manuaalisesti, kun taas korpuspohjaisten konekddnninten kehittdmisessd
kaytetddn pitkélle automatisoitua koneoppimista. Toinen tyypillinen RBMT:n
heikkous on se, ettd sen kddnnostulos ei ole yleensd yhtd sujuva kuin
tilastollisen konekddntimen. (Sreelekha, 2017, s. 5) Kddannos voi sindnsd olla
kieliopillisesti oikeellinen, mutta se ei ole kovinkaan sujuvaa kohdekielen
rakenteelle tyypillistda kieltd, jolloin kddnnoksessd ndkyy "koneen jalki"
esimerkiksi tekstin epdluontevana sanajarjestyksend.
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RBMT:lle on kuitenkin kéayttotarkoituksensa, joihin se sopii
nykystandardeinkin. RBMT sopii hyvin rajatun aihepiirin ja sanastoltaan
ennakoitavien tekstien, kuten jo aiemmin mainittujen sddennusteiden ja
kayttdoppaiden kddntamiseen. (Mdkinen (toim.), 2017, s. 39), (Hutchins, 1994, s.
13). RBMT voi olla pakkovalinta konekddnnosjdrjestelman menetelméksi pienid
kielia kddnnettdessd. Tallaiset pienet kielet eivat valttdamatta ole
puhujamddriltdan pienid, vaan niille on tarjolla vahdn rinnakkaiskorpusten
kaltaisia digitaalisia resursseja, jolloin tilastollisesta konekddntimestd ei tulisi
laadukasta. (Irvine, 2013, s. 54)
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3 TILASTOLLINEN KONEKAANTAMINEN

3.1 Tilastollisen konekiaiantimisen historiaa

Tilastollinen konekddntdminen kuuluu korpuspohjaisiin konekddntdmisen
tekniikoihin. (T&std eteenpdin lyhenteelld SMT (=statistical machine translation)
viitataan sekd tilastolliseen konekddntdmiseen yleisesti menetelménd ettd
yksittdiseen tilastolliseen konekddntimeen eli kddnnosjdrjestelmddn.) Muita
korpuspohjaisia  konekddntdamisen tekniikoita ovat esimerkkipohjainen
konekddntdminen ja neuroverkkokonekddntiminen, joista ensin mainittu
jatetddn tutkielman tarkastelun ulkopuolelle, koska se ei ole suomen kielen
konekdantamisessa relevantti.

Ensimmadiset hahmotelmat tilastollisten menetelmien hyddyntdmisesta
konekddntamisessd esitteli jo edellisessd luvussa mainittu Warren Weaver
vuoden 1949 muistiossaan. (Weaver, 1955, s. 15-23) Tuon ajan tietokoneiden
laskentateho ei kuitenkaan olisi riittdnyt tilastollisten —menetelmien
soveltamiseen tietokonelingvistiikassa, joten SMT:n varsinainen synty siirtyi.
1980-luvulla kiinnostus konekddntdmisen kehittimiseen voimistui 1960-luvun
jalkipuoliskon ja 1970-luvun hiljaiselon jdlkeen ja koneiden laskentateho kasvoi.
IBM:n tutkijat tarttuivat 1980-luvun lopulla Weaverin ideoihin. IBM T] Watson
-tutkimuskeskus kdynnisti Candide-projektin, jonka tarkoituksena oli kehittda
kokeellinen tilastollisia menetelmid kayttava konekddnnosjarjestelmd. (Berger
ym., 1994) Candide-projektin perustavana ajatuksena oli se, ettd SMT:n vaatima
jopa vuosikymmenid kestdvd kielioppien, sanakirjojen ja kddnnossddntojen
kirjoittaminen oli kestamiton ldahtokohta konekddntamiselle. Koettiin, ettd
koska ammattilaiskddntdjan “kdantdamisalgoritmia” ei voida perusteellisesti
mallintaa, tarvitaan uusi ldhestymistapa konekddntdmiseen. (Berger, 1998)
Candide-projektin johtoajatus olikin, ettd konekddnndsjdrjestelmd oppisi itse,
kuinka kddnnetddn. Candidessa luodussa konekddnnosjdrjestelméssa
koneoppimiseen kiytettiin Kanadan parlamentin istuntojen englannin- ja
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ranskankielisid poytdkirjoja eli ns. Hansard-papereita. Huomionarvoista on,
ettd suuri osa Candide-projektin tutkijoista ei puhunut ollenkaan tai paljonkaan
ranskaa, joten koneoppimiseen luotettiin toden teolla. (Berger, 1998)

SMT oli noin 25 vuoden ajan vallitseva konekddntdmisen menetelma
1980-90-luvun vaihteesta 2010-luvun puolivdliin asti. Menetelmd saavutti
sellaisen  kypsyysasteen, ettd pohdittiin jopa SMT:n  sopivuutta
kaunokirjallisuuden kddntdmiseen. (Toral ym., 2014) Vuodesta 2016 alkaen
neuroverkkokonekddntdminen alkoi syrjayttdd SMT:td, kun Google alkoi
kayttamddan  kdannoskoneessaan ~ suurimpien  kielten — kddntdmiseen
neuroverkkopohjaista teknologiaa kdytettydaan SMT:td noin 10 vuotta.

3.2 Tilastollinen konekiintiminen menetelmiani

SMT on korpuspohjainen konekdanndosjdrjestelmd, mikéa tarkoittaa sitd, ettd sen
koneoppimisvaiheen kouluttamisessa ja toiminnassa kaytetaan
rinnakkaiskorpuksia. Edellisessd pddluvussa todettiin, ettd korpus on laaja,
yleensd miljoonien sanojen, tekstikokoelma, joka sisdltdd jossakin aidossa
kayttoyhteydessd esiintyvid teksteji. Rinnakkaiskorpus tarkoittaa saman
korpuksen erikielistd versiota. Kéaytinnossda rinnakkaiskorpukset ovat siis
keskenddn saman tekstikokoelman alkukielinen ja ihmisen k&antama
muunkielinen versio. SMT:iden kehittdimiseen yleisesti kdytettyjda korpuksia
ovat mm. Euroopan unionin istuntojen poytdkirjoja sisdltdva Europarl (Koehn,
2005) ja Yhdistyneiden kansakuntien istuntojen tekstejd sisdltivda UNPC
(Ziemski ym., 2016). SMT:ihin sopivia rinnakkaiskorpuksia on tarjolla yleisesti
myo6s avoimen ldhdekoodin projekteissa, esimerkiksi OPUS-kokoelmassa.
OPUS  sisdltdéda mm. Suomen valtion lakikokoelman sisdltavan Finlex-
korpuksen, jota voi hyddyntdd suomi-ruotsi-SMT:n ja jossakin mddrin myds
suomi-englanti-SMT:n kehittdmisessd (Tiedemann, 2004).

SMT:n toiminta perustuu kahteen tilastolliseen ldhtokohtaan.
Ensimmadisen ldhtokohdan mukaan mikd tahansa kohdekielinen kddannos on
jollakin todenn&koisyydelld lahdekielisen tekstin sopiva kdannos. Tilastollisessa
englanti-suomi-konekddntdmisessd todenndkoisyys sille, ettd SMT tuottaa
sopivan suomenkielisen kddnnoksen s englanninkieliselle ldhdetekstille e
voidaan merkitd kaavalla P (s | ¢). Todenndkoisyys on vililtd [0, 1] eli 0-100 %,
ja SMT wvalitsee kddnnosvaihtoehdoista sen, joka on suurimmalla
todenndkoisyydelld sopiva. Toisessa ldhtokohdassa mallia tarkennetaan
vaihtamalla  kddnnettdvien kielten rooleja ja  tarkastellaan, milld
todenndkoisyydelld englanninkielinen alkuperdisteksti e voisikin olla
suomenkielisen kddnnostekstin s sopiva kdannos eli P (e | s). Tastd pddstdan
soveltamaan Bayesin teoreemaa muodossa P (s | ¢) =P (e | s) *P (s) /P (e).
Kaavassa P(s) viittaa jonkin suomenkielisen sanajonon esiintymisen
todenndkoisyyteen kaksikielisessd korpuksessa ja P(e) englanninkielisen
sanajonon esiintymisen todenndkdisyyteen.
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SMT:n toiminnassa on keskeistd kaksi alajdrjestelmé&d: kdannosmalli ja
kohdekielen kielimalli. Kddnnosmalli mallintaa ldhde- ja kohdekielen viéliset
kielelliset vastaavuudet, jotka johdetaan rinnakkaiskorpuksista. Kohdekielen
kielimalli pyrkii tekemddn kddnnoksestda mahdollisimman sujuvan ja
kohdekielen rakenteen mukaisen. Kohdekielen kielimalli johdetaan
yksikielisestd kohdekielisestd korpuksesta. SMT:n kddnnosprosessissa on
olennaista rinnakkaiskorpusten sisdltimien sanojen kohdistaminen toisiinsa
(word alignment) (Och ym., 2003), koska kdannostekstissd on saatettu kayttda
hyvinkin erilaista sanajdrjestystd kuin alkuperdistekstissd, etenkin jos kielet
noudattavat erilaista perussanajdrjestystd (esimerkiksi SVO = subjekti-verbi-
objekti vs. SOV = subjekti-objekti-predikaatti) (Genzel, 2010). SMT:n
kehittaminen on nopeampaa kuin RBMT:n, koska sen kehittamisessa kaytetdan
koneoppimista ja se vaatii vihemman kieliasiantuntijoiden manuaalista tyota.
(Sreelekha, 2017)

SMT:itd voidaan luokitella sen perusteella, minkad pituisia kielellisia
yksikoitd ne prosessoivat ja kddntdvit kerrallaan. SMT voi olla sana kerrallaan
kdantdavd sanapohjainen kddnnin (word-based statistical machine translator)
(Koehn, 1999, s. 6), usean sanan kerrallaan kddntdva fraasipohjainen kdannin
(phrase-based statistical machine translator) (Koehn, 1999, s. 8) tai kokonaisia
virkkeitd kerrallaan kddntdvd syntaksiperusteinen kddnnin (syntax-based
statistical machine translator). (Yamada ym., 2001)

3.3 Tilastollisen konekddantimisen yleisid vahvuuksia ja
heikkouksia

Aloitetaan tilastollisen konekddntdmisen yleisten vahvuuksien ja heikkouksien
tarkastelu vertaamalla keskendan SMT:iden alatyyppeja.

Sanapohjaista SMT:td ei suosita nykyddn, koska se ei yleensd tuota hyvia
kaannostuloksia. Tekniikan keskeinen ongelma on, ettd monimerkityksistd
sanaa kddntdessddn kddnnin ei pysty ottamaan huomioon ympédrdivid sanoja,
jotka vaikuttavat monimerkityksisen sanan disambiguaatioon eli merkityksen
valintaan. (Carpuat ym., 2005) Toisin sanoen sanapohjainen SMT ei pysty
kunnolla ottamaan huomioon kielellistd kontekstia, joka viime kddessd
ratkaisee merkityksen. Tekniikassa saattaa my0s esiintyd ongelmia sanaliittoja
kdannettdessd, koska kddnnin hahmottaa sanaliiton osasanat semanttisesti
erillisind sanoina sanaliiton tarkoittaman yhteismerkityksen sijaan.

Fraasipohjainen SMT kadntad siis fraasin, eli useampia sanoja kerrallaan.
Fraasilla ei tdssd tarkoiteta kieliopillista lauseketta kuten nominilauseketta,
vaan useamman sanan muodostamaa loogista kokonaisuutta, joka on
esimerkiksi muotoa prepositio + substantiivi. Fraasipohjainen SMT pystyy
kddannosprosessissaan ottamaan paremmin huomioon kontekstin, mikéd
mahdollistaa  paremmat  kddnnostulokset = monimerkityksisia =~ sanoja
kdannettdessd (Zens ym., 2002).
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Syntaksipohjaisessa SMT:ssd kohdekielen syntaksi- eli lauseopillinen
rakenne on tdysin mallinnettu ja jdrjestelmd kddntdd fraaseja pidempid
yksikoitd, tyypillisesti virkkeitd, kerrallaan. Syntaksipohjainen SMT voi
saavuttaa fraasipohjaista SMT:td parempia kddnnostuloksia, mutta toisaalta se
toimii hitaammin. N&in ollen fraasipohjainen SMT tarjoaa parhaimman
kdannostarkkuuden ja -nopeuden kompromissin ja on siten ollut pitkdan
suosituin SMT:n alatyyppi.

SMT sopii erityisen hyvin runsasresurssisten kielten k&ddnninten
kehittamiseen. Runsasresurssisella kielelld tarkoitetaan tadssd kieltd, jolle on
saatavilla paljon digitaalista aineistoa. Téllaisella kielelld on tyypillisesti paljon
puhujia ja vahva kansainvidlinen asema, kuten esimerkiksi englannilla,
espanjalla ja ranskalla. Pieniresurssisella kielelld tarkoitetaan sitd vastoin kieltd,
jolla on tyypillisesti vain vahdn didinkielisid puhujia eikd vahvaa kansainvalista
asemaa. Valtaosa maailman kielistd onkin edelldi mainituin kriteerein
pieniresurssisia. SMT, jonka ldhde- tai kohdekieli on pieniresurssinen kieli,
saattaa  kayttdd kddntdmisessddn  vilikielend englantia tai muuta
suuriresurssista kieltd. Pieniresurssisillakin kielilld on wusein saatavilla
rinnakkaiskorpuksia, joiden toinen kieli on englannin kaltainen valtakieli. Jos
kdannosprosessissa kdytetddn kolmatta kieltd valikielend, todenndkoisyys
kdaannosvirheisiin  kasvaa, koska SMT:ssd, kuten missd tahansa
konekdiantiamisessd, saattaa suuriresurssisten sukulaiskieltenkin  valilla
kdannettdessd tapahtua kaannosvirheitdi. RBMT:ssdhdn kyseistd ongelmaa ei
ole, koska kddnnos tapahtuu lihde- ja kohdekielten vililld ilman kolmatta
luonnollista kieltd. (Mahdollista interlinguaa ei lasketa varsinaiseksi kieleksi).

SMT:ssd saavutetaan usein parhaat kddnnostulokset keskipitkia virkkeita
kadnnettdessd. Lyhyet virkkeet eivdt valttaméttd rajaa tarpeeksi kontekstia
monimerkityksisyyden  selvittdmiseksi. = Hyvin  pitkien  virkkeiden
kdantdmisessd esiintyy usein sanajdrjestysongelmia, kieliopillisten fraasien
sekoittumisia yms. pitkistd virkkeensisdisistd etdisyyksistd aiheutuvia
ongelmia. (Vilar ym., 2006)

SMT:n keskeisimpid ongelmia RBMT:hen ndhden on, ettd kddnnoslaatu ei
ole yhtd hyvin ennustettavissa. Vaikka SMT:den opettamiseen kaytetyt
rinnakkaiskorpukset ovat yleensd valtavia tekstimassoja, voi olla vaikeaa
ennakoida, mitkd sanat eivdt esiinny korpuksissa ja sen seurauksena
aiheuttavat kddannostekstissd ns. domeenin eli aihepiirin ulkopuolisina sanoina
(out-of-domain words) kddnnosvaikeuksia. Jos kddnnettdavassd lahtotekstissa
kaytetddn ns. kontrolloitua kieltd (Koehn, 2009, s. 21), joka muistuttaa
sanastoltaan ja syntaktiselta rakenteeltaan jdrjestelmédn opettamiseen kaytettyja
korpuksia, todennékdisyys hyvdan kdannostulokseen on suurempi.
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4 NEUROVERKKOKONEKAANTAMINEN

4.1 Neuroverkkokonekiintimisen historiaa

Neuroverkkokonekddntaminen on uusin konekdantdmisen menetelmd. (Tastd
eteenpdin lyhenteelldi NMT (=neural machine translation) viitataan sekd
neuroverkkokonekddntdmiseen yleisesti menetelmdnd ettd yksittdiseen
neuroverkkokonekdantimeen eli kddnnosjdarjestelmédan.) Ensimmdiset NMT:mn
ratkaisuja esittdneet tieteelliset artikkelit julkaistiin jo 1980-90-luvulla, mutta
NMT alkoi kehittyd varsinaisesti vasta 2010-luvun puolivilistd alkaen (Koehn,
2017). Google Translate on kdyttdnyt konekddnnosjdrjestelmdssdaan NMT:tad
syksystd 2016 ldhtien suurimpien kielten kddntdmisessd, aluksi rinnakkain
fraasipohjaisen SMT:n kanssa, sitten yksipuolisemmin NMT:hen siirtyen (Wu
ym., 2016). Suomen kielen kddntdmisessdé Google Translate on kayttanyt
NMT:td kevadsta 2017 ldhtien. Neuroverkkoja on kdytetty kieliteknologiassa
ennen konekddntamistd mm. puheentunnistamiseen. (Sutskever ym., 2014)

4.2 Neuroverkkokonekiintiminen menetelmini

NMT perustuu neuroverkkoihin, joita kaytetddn tekodlyssd laajemminkin,
esimerkiksi  kieliteknologian  ulkopuolella visuaaliseen tunnistamiseen
(Sutskever ym., 2014). Neuroverkot perustuvat nimestdidn huolimatta vain
16yhédsti neuroneihin eli ihmisten hermosoluihin tai ylipddnsd ihmisaivojen
toimintaan. Neuroverkot koostuvat tuhansista keinotekoisista yksikoistd,
neuroneista. Neuroverkon neuronin toiminta muistuttaa biologista neuronia
kuitenkin siind mielessd, ettd sen tuottama tuloste tai aktivaatio riippuu
drsykkeestd, jonka se vastaanottaa toisilta neuroneilta ja niiden yhteyksien
voimakkuudesta, joita pitkin ndmd drsykkeet kulkevat. Seuraavaksi
tarkastellaan NMT:n toimintaa sen eri tasoilla.
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NMT kéyttdad toiminnassaan ns. enkoodaus-dekoodaus-mallia (Cho ym.,
2014). Malli sisdltdd neuroverkkoja kerroksittain: sisddntulokerrokset,
piilokerrokset ja ulostulokerrokset. Enkoodaus-dekoodaus-malli toimii
perusperiaatteeltaan siten, ettd sisddntulokerrokset ottavat vastaan ja
kasittelevat lahdekielistd kieliainesta, joka piilokerrosten lisdkésittelyn jalkeen
kulkee ulostulokerroksiin, jotka tuottavat kohdekielisen kaannoksen.
Yksinkertaistaen enkoodari ensin késittelee ldhdekielisen tekstisyotteen, jonka
dekoodari sitten kddntdd kohdekieliseksi tekstitulosteeksi. NMT:ssd sanoja tai
sanoja lyhyempid jaksoja kuten yksittdisia merkkejd ja niiden muodostamia
jaksoja kaisitellddn rinnakkaisesti ja hajautetusti. Suurissa neuronisarjoissa
kdytetdan kunkin neuronin aktivaatiotilaa muodostamaan sanojen ja niiden
kontekstien hajautettuja representaatioita. (Cho ym., 2014.) Representaatio
tarkoittaa tdssd neuronien aktivaatiotiloja useamman neuronin muodostamassa
erityisessd ryhmaéssd, kerroksessa. Representaatio koostuu kiintedn kokoisesta
sarjasta eli vektorista, joka sisdltdd neuronien lukuarvoja, esimerkiksi (+0,80; -
0,10; +0,23; -0,05; +0,21; ...). Kdannos luodaan kayttden nditd representaatioita.
Vektorit saadaan representoimaan kddnnettavan kieliaineksen kaltaista
monimutkaista tietoa tekemdilld niistd hyvin moniulotteisia, selvéasti yli
arkiajattelulla vield helposti hahmotettavan yli kolmen ulottuvuuden. On
huomionarvoista, ettd edelld kuvatut representaatiot ovat tavallisesti syvid, eli
ne rakennetaan vaiheittain muista pinnallisemmista representaatioista ja
kerroksista. Yksi kerros sisdltdd tavallisesti satoja neuroneja. Kerroksen
neuroneille annetut painoarvot kytkevdt ne seuraavan kerroksen kaikkiin
neuroneihin tietylld painolla, jolloin neuronien viliset yhteydet mitataan
tuhansissa.

Tarkastellaan NMT:n kehittdmisestd jdarjestelmén opetusvaihetta. NMT:n
opetusvaiheessa jdrjestelmd halutaan opettaa lukemaan ldhdekielisid virkkeita
ja muodostamaan niistd neuroneihin hajautettuja representaatioita (eli
neuronijoukkojen aktivaatioita), joista muodostetut kohdekieliset kadannetyt
virkkeet vastaavat mahdollisimman hyvin opetusdatan mallikdannoksia.
Jarjestelmédn opettamisessa onkin siis keskeistd mddritelld sellaiset neuronien
vilisten yhteyksien voimakkuudet, joilla saavutetaan haluttu kdannostulos.
(Neubig, 2017.) Opettamiseen tarvitaan hyvin suuria harjoituskorpuksia;
ihannetapauksessa voidaan kayttdd vdhintddn yhtd suuria korpuksia kuin
SMT:n opettamiseen. Opettaminen tapahtuu kierroksittain siten, ettd jokaisen
opetuskierroksen jdlkeen neuronien painoa muutetaan siten, ettd jarjestelman
tuottama k&ddnnos poikkeaa mahdollisimman vdhdn harjoituskorpuksen
mallikddnnoksestd. Tatd  poikkeamaa  kutsutaan  virhefunktioksi tai
katofunktioksi (Shen ym., 2015). Opetusalgoritmit toistavat edelld kuvattua
opetusprosessia niin monta kierrosta, kunnes virhefunktio on minimaalinen tai
riittdvan pieni.

NMT:mn toimintaa voidaan tehostaa erilaisin menetelmin. Enkoodaus-
dekoodaus-arkkitehtuurissa kdytetddn usein lisdand huomiomekanismia (Luong
ym., 2015). Huomiomekanismi koostuu omista lisdneuronikerroksista ja
-yhteyksistd. Huomiomekanismi toimii siten, ettd enkooderin tuottaman
viimeisimman representaation lisdksi (esimerkiksi kokonainen virke ”Let's
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translate this English sentence.”) se kiinnittdd huomiota aiempiin
representaatioihin  ("Let's”,  “Let's  translate” jne.) kumuloituvasti.
Huomiomekanismin avulla NMT voi tarpeen vaatiessa kiinnittdd erityista
huomiota virkkeen vaikeasti kddnnettdviin kohtiin.

4.3 Neuroverkkokonekddantimisen yleisia vahvuuksia ja
heikkouksia

NMT:td on luontevaa verrata ensisijaisesti SMT:hen, koska molemmat ovat
korpuspohjaisia konekadantamisen tekniikoita. Miten kyseiset konekdantamisen
tekniikat  sitten vertautuvat toisiinsa? NMT:n opettaminen vaatii
moninkertaisesti aikaa SMT:n opettamiseen ndhden, vuorokausista jopa
kuukausiin (Dam ym. (toim.), 2018). Toisaalta NMT vaatii vdhemmadn dataa
opetusvaiheessa, koska sen opettamiseen riittdd pienempi rinnakkaiskorpus.
NMT yleensd kaantdda SMT:td hitaammin, koska enkoodaus-dekoodaus-mallin
dekoodausvaihe on tyypillisesti SMT:n suoraviivaisempaa toimintaa hitaampi.
Nyky&ddan neuroverkkopohjaisen Google Translaten nopeus saavutetaan mm.
moninkertaisella rinnakkaislaskennalla. Tavallisesti NMT kuitenkin vaatii
SMT:td enemmadn laskentatehoa. Toisaalta paikalliset NMT:t vaativat
vahemman levytilaa mm. pienemmén rinnakkaiskorpuksen johdosta.

NMT:n kddnnoksissa on vdhemmdn morfologisia, syntaktisia ja
kongruenssivirheitd (yhden lauseenjdsenen taivutus mukautuu toisen
lauseenjdsenen taivutuksen mukaan). NMT sopii paremmin monikielisen
konek&dannosjdrjestelman menetelmaksi, koska dekoodaus-vaiheen
soveltaminen helpottaa useamman kohdekielen kayttod. NMT suoriutuu
Luongin ym. (2014) mukaan SMT:td huonommin harvinaisista sanoista jattden
ne usein kokonaan kaantamatta.

Kaiken kaikkiaan NMT:td pidetddn nykyddn yleisesti edistyneimpand
konekddntdmisen menetelmédnd, ja se tarjoaa keskimddrin parhaat
kaannostulokset (Bentivogli ym., 2016). NMT:n merkittdvéand etuna ndhd&én se,
ettd SMT:n kanssa samoihin kddnnostuloksiin paastdkseen NMT ei vaadi yhtd
suuria korpuksia kuin SMT. Taméd on suuri vahvuus, kun kddnnoskielend on
suomen kaltainen pieniresurssinen kieli.
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5 KIRJALLISUUSKATSAUS ENGLANTI-SUOMI-
KONEKAANNOKSEN TILANTEESEEN

Téassd luvussa luodaan kirjallisuuskatsaus Suomessa tehtyyn englanti-suomi-
konekdannoksen tutkimukseen. Englanti-suomi-konek&dantdmistd on tutkittu ja
kehitetty Suomen ulkopuolellakin mm. sen vuoksi, ettd suomi on ollut joinakin
vuosina mukana kddnnettivand kielend World Machine Translation
-konferenssin  konekddnnoskilpailutehtdvissd. Toisaalta suomen kielen
konekdantamistd koskeva ulkomainen tutkimus on verrattain fragmentaarista
em. soveltaviin tuloksiin tdhtddamisen vuoksi, kun taas Suomessa on tehty ja
tehdddn enemmadn aihepiirin perustutkimusta. Sen vuoksi tarkastelu rajataan
tassda enimmaékseen kotimaiseen tutkimukseen.

Kirjallisuuskatsauksen  tutkimukset  ovat  2010-luvulta  ulottuen
vuosikymmenen alusta sen loppuun, joten katsaus antaa osittaisen kuvan
englanti-suomi-konekddnnoksen  ajallisesta  kehittymisestd.  Tarkastellun
ajanjakson vuoksi vanhimmat tutkimukset rajoittuvat RBMT:hen ja SMT:hen,
kun taas wuusimmat tutkimukset kasittelevdat joko kaikkia kolmea
konekddntdmisen =~ menetelmdd  tai = yksinomaan <~ NMT:tdi.  Koska
konekddntdminen on  monipuolinen teknologinen, lingvistinen ja
kielipoliittinenkin ilmid, on tarkasteluun valittu varsin erilaisiin fokuksiin
keskittyvid tutkimuksia. Tutkimukset késittelevit seuraavia aiheita: englanti-
suomi-konekddnnosten kdannosvirheiden médrd ja tyypit, suomen kielen
yleinen digitaalinen tuki ja erikseen konekddnnoksen tuki, monitulkintaisten
sanojen  suomentaminen,  kddnnostekstien = ominaisuuksien  vaikutus
konekdannoksen laatuun ja WMT-konferenssin konekdannoskilpailun suomen
kielen kdannostulokset. Siten tdssd luvussa pddstdan konkreettisten esimerkkien
kautta sivuamaan myds sellaisia konekddntdmisen teemoja, joita ei
kandidaatintutkielman rajallisessa mitassa voida perusteellisemmin késitelld.
Luvun lopussa listataan taulukkoihin tutkimuksissa ilmenneitd englanti-suomi-
kdaannosten  vahvuuksia ja  heikkouksia  konekddnnosmenetelmittdin.
Listauksissa on havaintoja myos sellaisista tutkimuksista, joita ei esitelld
tarkemmin.
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5.1 Maarit Koposen tutkimus (2010)

Maarit Koposen tutkimusartikkeli vuodelta 2010 tarkastelee englanti-suomi-
konekddannosten laatua kddnnosten sisédltimien virheiden tyypin ja mddrdn
ndkokulmasta.  (Koponen, 2010.) Koponen kdyttdd tutkimuksensa
konekdantimind Sunda Systems Oy:n RBMT:n ilmaista verkossa toimivaa
demoversiota ja Google Translatea, joka oli tuolloin SMT. Konekdannoksia
verrataan manuaalisesti ihmisen tekemiin referenssikdannoksiin. Kdannettdavina
tekstiaineistoina toimivat Euroopan yhteisdjen komission Vihred paperi
vuodelta 2009, National Geographic -lehden artikkeli vuodelta 2008 ja
Symantecin ohjelmiston kayttoohje vuodelta 2006. Kaikki tekstit ovat siis
asiatekstejd. Asiakirja ja lehtiartikkeli ovat kielenkdytoltdaan monimutkaisempia
mm. sisdltden pitempid virkkeitd (keskimédrin 33 ja 26 sanaa virkkeessd) kuin
kayttoohje, joka on kielenkdytoltddn yksinkertaisempi sisdltden enimmaékseen
kaskylauseita ja lyhyempid virkkeitd (keskimddrin 11 sanaa virkkeessd). Tekstit
ovat kokonaispituudeltaan suunnilleen yhtd pitkid. Koponen jakaa
kaannosvirheet kasitteitd koskeviin ja késitteiden vélisid suhteita koskeviin
virheisiin. Kdisitteitd koskevat virheet jaetaan k&ddnnoksessd poistettuihin
kasitteisiin, lisdttyihin késitteisiin, kdantamattomiin késitteisiin, vaddrin
kaannettyihin késitteisiin ja vaihdettuihin késitteisiin (kdannoksen késite ei ole
suora leksikaalinen vastine alkuperdistekstin késitteelle, mutta voidaan ajatella
kontekstissa toimivana korvikkeena). Kisitteiden vdlisid suhteita koskevat
virheet jaetaan edellisen kaltaisiin tyyppeihin siten, ettd kukin virhetyyppi
jaetaan vield alatyyppeihin sen mukaan, koskeeko virhe relaation osapuolia vai
itse relaatiota.

Koposen evaluaatio on siis varsin analyyttinen, mitd pidetddn yleisesti
ihmisen tekemdn konekddntdmisen evaluoinnin etuna automaattiseen
evaluointiin ndhden (Koehn ym., 2006). Tutkimuksen tulos oli, ettd Sunda
Systems Oy:n RBMT teki yhteensa 289 virhettd, joista 42 % koski késitteitd ja 58
% kasitteiden vilisid suhteita. Googlen SMT teki ldhes kaksinkertaisen mddran
virheitd: 516, joista 32 % koski kasitteitd ja 68 % kasitteiden vilisid suhteita.
Sundan RBMT:n huomattavasti pienempdd virheiden maddrdd selittdnee
osaltaan se, ettd Sunda Systems Oy:n RBMT pohjautuu Kielikone Oy:n jo 1980-
luvulta alkaen kehittdimddn teknologiaan, jota on kehitetty manuaalisesti
lingvistien asiantuntemusta hyoddyntden, nimenomaan englanti-suomi-
kieliparille optimoiden. Google Translate on puolestaan julkaistu vuonna 2006,
eli sitd ei ollut tutkimuksen hetkelld kehitetty vield yhta pitkdan, ja sille suomi
on vain yksi monista kddnnettdvistd kielistd eikd pienend kielend erityisen
huomion ja optimoinnin kohde. Suomen kieli ei mydskddn tarjoa SMT:n
kehittimiseen = optimaalista =~ mé&&rdd  rinnakkaiskorpusten  kaltaisia
kieliresursseja, kuten englannin tai ranskan kaltaiset maailmankielet. Toisaalta
konekddnnoksen laadun evaluoinnissa virheiden mééra ei sindnsd kerro koko
totuutta  konekddnnosten  laadusta.  Sujuvat mutta  semanttisesti
harhaanjohtavat, lilan suuressa maddrin vddrdn merkityksen tuottavat,
konekddnnokset ovat usein kiyttdjdlle ongelmallisempia kuin vdhemmin
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sujuvat ja enemmdn  kielioppivirheitd  sisdltdivdit —mutta  tekstin
alkuperdismerkityksen riittavasti valittavat kdannokset (Gimenez ym., 2007).
Joka tapauksessa Koposen tutkimus tarjoaa virheiden monipuolisella
luokittelullaan analyyttisen metodiikan konekddnnodksen laadun manuaaliseen
eli ihmisen tekemddn arviointiin. Yleensd suositaan automaattisia
arviointimenetelmid manuaalisten sijasta, koska automaattiset ovat nopeampia
ja halvempia toteuttaa, mutta manuaalinen arviointi antaa yleensd tarkemman
tuloksen konekddannoksen kvantitatiivisesta ja kvalitatiivisesta laadusta.

5.2 META-NET-tutkimusryhman raportti (2012)

META-NET-tutkimusryhmén raportti vuodelta 2012 tarjoaa katsauksen
Euroopan wunionin virallisten kielten ja siten myds suomen kielen
kieliteknologian tukeen. (Koskenniemi ym., 2012.) Raportti tarkastelee
kieliteknologian monia sovelluksia: puheentunnistusta, puhesynteesid,
kieliopillista analyysia, semanttista analyysia, tekstin tuottamista ja
konekddnnostd. META-NET on  Euroopan  komission rahoittama
huippuosaamisen = verkosto, joka vuonna 2012 muodostui 54
tutkimuskeskuksesta 33 Euroopan maassa. META-NET madadrittelee
tavoitteekseen rakentaa monikielisen tietoyhteiskunnan teknologista perustaa.
Raportin suomen kieltd koskevan osuuden on laatinut ryhmd, joka koostuu
Helsingin yliopiston ja Kotimaisten kielten tutkimuskeskus Kotuksen
tutkijoista.

Raportissaan tutkijaryhmaé luokitteli suomen kielen konekaannoksen tuen
tilanteen vuonna 2012 heikoimpaan kategoriaan “heikko tai olematon tuki”.
Vertailun vuoksi puheenkasittelyn suomen tuki luokiteltiin kahta korkeampaan
kategoriaan “kohtuullinen tuki”, tekstianalyysi yhtd korkeampaan kategoriaan
“osittainen tuki” ja puhe- ja tekstiaineistot kategoriaan ”osittainen tuki”.
Konekdannoksen tuen luokittelussa otettiin huomioon kaikki silloiset 22
Euroopan unionin virallista kieltd, eli suomi ldhdekielend konekddnnettdessa 21
muulle EU-kielelle ja suomi kohdekielend konekddnnettdessd 21 muusta EU-
kielestd. Konekddnnoksen tuen / laadun arviointimittarina kaytettiin
automaattista BLEU-mittaria, joka vertaa konekddnnoksen ja ihmisen tekemdan
referenssikdd@nnoksen yhdenmukaisuutta (Papineni ym., 2002). Kaikkien EU-
kielten mukaan laskeminen heikensi suomen kielen konek&ddnnoksen tuen
luokittelua aina heikoimpaan kategoriaan asti, koska mukana oli harvoin
kaannettyjd kielipareja, esimerkiksi malta-suomi. Tamaén tutkielman fokuksessa
oleva kielipari englanti-suomi oli kuitenkin vahvin kielipareista, joissa suomi
on konekddnnoksen kohdekielend. Kieliparin konekddannoksen BLEU-pisteytys
oli 38,6. Pistemddrda 80 vastaa ammattilaiskddantdjan tekemdd kaannosta.
Vertailun vuoksi konekiddannos sukulaiskieli virosta suomeen sai 37,7 BLEU-
pistettd ja konekddannos muista 20 EU-kielestd suomeen jdi pistevilille 25,8-32,4.
Konekddnnoksen laatu suomesta muihin EU-kieliin kddnnettdessd oli parempi:
suomi-englanti-kielipari sai kohtalaiset 49,3 pistettd ja muut kieliparit suomi
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ldhdekielend saivat 19,4-40,6 pistettd. Tutkimusryhmd arvioi RBMT:n olleen
SMT:td laadukkaampaa kddnnettdessd sekd suomesta ettd suomeen.
Yhteiskunnallis-poliittiseksi syyksi suomen kielen verrattain heikkoon
konekdannoksen  tukeen  arvioitiin  Suomen  valtion  vdhentynyt
konekddannosteknologian tutkimuksen ja kehittdmisen rahoittaminen 1980- ja
90-luvun jdlkeen. Lingvistisiksi syiksi arvioitiin suomen kielen suhteellisen
vapaa sanajdrjestys ja morfologinen monimutkaisuus.

5.3 Erja Salmisen tutkimus (2012)

Erja Salminen tutkii pro gradu -tutkielmassaan vuodelta 2012 monitulkintaisten
sanojen konekddntamistd englannista suomeksi. (Salminen, 2012.) Tutkimuksen
fokus on relevantti, koska kielen monitulkintaisuus on konekiddntdmisen
vaikeimpia haasteita (Vickrey ym., 2005). Tutkimuksensa koeasetelmassa
Salminen kdyttdd kolmea RBMT:td SDL Free Translation, Sunda ja TeemalPoint
ja kahta SMT:td Bing Translator Beta ja Google Translate. Kadnnettdva
tekstiaineisto koostuu 50 englanninkielisen monitulkintaisen sanan ympérille
luodusta 195 virkeparista, jotka koostuvat virkkeen Iyhyestd ja pitkasta
muodosta. Virkeparin pitkd virke alkaa samoilla sanoilla kuin lyhyt virke.
Kdannosten laadun arviointimittarina kadytetddn tarkkuutta muiden
ihmisarvioinnin mittarien kuten sujuvuuden sijasta (Snover ym., 2009).
Tarkkuudessa arvioidaan vain tutkittujen monitulkintaisten sanojen kdannos ja
vertailun vuoksi jokaisesta virkkeestd satunnaisesti poimittu yksitulkintainen
sana puolikkaan painoarvolla monitulkintaiseen sanaan ndhden. Virkkeen
muiden sanojen kddnnosta ei arvioida.

Tutkimuksen keskeinen tulos oli, ettd kaikkien viiden
konekdannosjdrjestelman kaikkien kadnnosten keskimddrdinen tarkkuus
monitulkintaisten sanojen kddntdmisessd oli vain 0,47. Tutkimuksen mukaan
siis oli todenndkoisempdd, ettd konekddnnin kddnsi monitulkintaisen sanan
vddrin kuin oikein. RBMT:iden ja SMT:iden suoriutumisen vililld ei ollut
merkittdvid eroja: sddntopohjainen Sunda oli paras ja tilastollinen Google
Translate toiseksi paras. Sdantopohjainen SDL Free Translation ja tilastollinen
Bing Translator Beta olivat kaksi selvésti huonoiten suoriutunutta kdanninta.
TeemaPoint oli ldhelld Google Translaten tasoa. Se, ettd Bing Translator Betasta
kdytettiin betaversiota ja muista kddntimistd varsinaista versiota, vaikutti
todenndkoisesti Bing-kddntimen suoriutumiseen. Kaddnnostuloksissa ei ollut
merkittdvdd eroa lyhyitd ja pitkid virkkeitda kaddnnettdessd, mutta pitkia
virkkeitd kddnnettdessd saavutettiin odotetusti paremmat tulokset pitkien
virkkeiden tarjoaman tarkemman kontekstin vuoksi.

Monitulkintaisten sanojen konekddntamistda koskeva tutkimus olisi
hyodyllista toistaa nyt 2020-luvulla, jotta voisi tarkastella NMT:n suoriutumista
asiassa. Uudessa tutkimuksessa voisi kdyttdd enemmdn ja vaihtelevampia
virkkeitd mm. pituuden, sanaston ja tekstilajin puitteissa, jolloin saataisiin
monipuolisempia tutkimustuloksia.
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5.4 Ari Grohnin tutkimus (2019)

Ari Grohnin pro gradu -tutkielma vuodelta 2019 tarkastelee erilaisten tekstien
soveltuvuutta englanti-suomi-NMT:ssd  (Grohn, 2019). Tutkielma on
hyodyllinen avaus aihepiiriin, koska NMT:n laatua on tutkittu vain vdhdn
tarkastellen laaja-alaisesti kddnnettdvan tekstin ominaisuuksia. Tutkimuksen
NMT:in4 toimivat Google Cloud Translation ja suomalaisen Lingsoftin kdannin.
Grohn kayttdd tutkimuksessaan kolmea muodostamaansa tekstikorpusta eri
genreistd: fiktiosta, virallisista kirjeistd ja virallisista dokumenteista.
Fiktiokorpus sisdltdd Sir Arthur Conan Doylen Baskervillen koira -teoksen
vuodelta 1902 ja sen Yrjo Veilinin suomennoksen vuodelta 1904. Virallisten
kirjeiden korpus sisdltdd EUR-Lex-korpuksesta valitut 27 kirjeenvaihtoa ja
niiden suomenkieliset kddnnokset. Virallisten dokumenttien korpus siséltdd
EUR-Lex-korpuksesta valitut 20 tekstid ja niiden suomenkielistd kdannosta: 10
pddtostd ja 10 raporttia. Jokainen tutkimukseen muodostettu korpus siséltad
alkuperdisen  englanninkielisen ldhdetekstin, ihmiskddntdjan tekeman
suomenkielisen referenssikddnnoksen ja kahden NMT:n tekemédn kddnnoksen.
Korpukset arvioidaan automaattisesti kdyttamalla LeBLEUta, joka on laajennos
yleisesti kdytettyyn BLEU-arviointimenetelméén (Virpioja ym., 2015). Jokaisesta
korpuksesta otetaan lisdksi otos, jonka virheet luokitellaan tarkemmin
manuaalisesti. ~ Virheluokittelussa  tarkastellaan  jokaisen = korpuksen
virhejakaumaa ja verrataan sitd toisiin korpuksiin ja molempien kddntimien
valilla. Lisdksi tarkastellaan, onko korpusten keskimddrdisten lausepituuksien
ja niiden saamien arviointitulosten valilld korrelaatiota.

Molemmat NMT:t suoriutuivat virallisia kirjeitd ja virallisia dokumentteja
sisdltdneiden korpusten kddntdmisestd paremmin kuin fiktiokorpuksen
kaantamisestd. Googlen kdantdja oli kaikkien korpusten kddntamisessd parempi
kuin Lingsoftin. Toisaalta tutkimusasetelma on siind mielessd ongelmallinen,
ettd NMT:iden opettamiseen kéytetddn yleisesti juuri EU-tekstejd, joita kaksi
asiatekstikorpusta  sisdlsivdat. = LeBLEUn  kdyttaminen automaattisena
evaluaatiomittarina lienee ollut ongelmallista fiktiokorpuksen konekdannosta
arvioitaessa, koska mittari vertaa konekddnnostda ihmisen tekeméidn
kdannokseen ja laskee LeBLEU-arvon kddnnosten viliseen poikkeamaan
perustuen. Ihmiskddntdja ottaa yleensd fiktion kddntamisessd enemmdn
vapauksia kuin asiatekstien kddntdmisessd: sanajdrjestys on vapaampi ja
alkuperdistekstin virkkeitd yhdistellddn tai jaetaan. Konekddntimen tekemd
kaannos on yleensa alkuperdistekstin rakenteelle uskollisempi, joten poikkeama
ihmisen tekemddn kddnnokseen voi olla suurikin. Tutkimuksessa ei voinut
luotettavasti ennustaa kadnnostuloksia lauseiden pituuden perusteella.
Keskiméddrin lyhyempid lauseita sisdltdva fiktiokorpus oli konekddntimille
vaikeampi kddntdd kuin asiatekstikorpukset. Toisaalta kddnnoksen laatu
keskimddrin parani lauseiden lyhentyessd ainakin kuuteen sanaan asti. Alle
kolmen sanan lauseiden kddntaminen osoittautui tutkimuksessa vaikeaksi.
Konekddntdamisessd on tyypillistd, ettd mitd vihemman lauseessa on sanoja, sitd
todenndkoisemmin kddnnin kddntdd joko paljon oikein tai paljon védrin.
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Lyhyen lauseen yksinkertaisempi rakenne voi johtaa hyvaan tulokseen mutta
toisaalta epdselvempi konteksti huonoon tulokseen.

5.5 Tommi Niemisen esitelmai (2019)

Tommi Niemisen esitelmd konekddnnoksestd suomalaisen kddntdjan
ndkokulmasta ei ole varsinaisesti tieteellinen tutkimus vaan akateeminen
esitelmd. Esitelmd kuitenkin otetaan tarkasteluun, koska se tarjoaa ndkymaén
englanti-suomi-konekdannosten kehittymiseen viime vuosina. (Nieminen,
2019) Nieminen on kddnnostieteiden tutkija, jonka julkaisuihin on viitattu 342
kertaa tutkielman kirjoitushetkelld Google Scholarin mukaan, joten esitelmi
luokiteltakoon validiksi osaksi tdtda kirjallisuuskatsausta, vaikka esitelmd ei
olekaan formaatiltaan aivan tyypillinen kirjallisuuskatsauksen aineisto.
Nieminen tarkastelee osana esitelmddnsa kansainvilisen World Machine
Translation -konferenssin konekddnnoskilpailun englanti-suomi-kieliparin
kilpailutehtdvien tuloksia vuosilta 2017-19. Vuoden 2017 tuloksissa voidaan
verrata RBMT:114, SMT:1l4 ja NMT:1l4 kilpailussa saavutettuja kddannostuloksia.
Vuoden 2018 ja 2019 kilpailun kdannokset ovat SMT:1ld ja NMT:1ld tuotettuja.
Seuraavaksi tarkastellaan kddannosesimerkkeja tarkemmin. Arvioni ovat omiani.

Esimerkki 1: alkuperdinen kdannettiava lause

“This isn't a good experience for people and we plan to address the issue,” a
Facebook spokesperson said in an e-mailed statement.”

Esimerkkivirkkeen pituuden ei sindnsd pitdisi aiheuttaa pitkille
kaddnnettdville tekstijaksoille tyypillistd merkityksen katoamista. Virkkeen
lausejdrjestys, jossa johtolause tulee ennen lainausta, saattaa olla kddntimelle
vaikeampi kuin pdinvastainen lausejdrjestys, koska esimerkin mukainen
lausejdrjestys  tarjoaa  kddntimelle  vaikeamman — kddnnoskontekstin.
Esimerkkivirke ei sisdlld erityisen harvinaisia sanoja. Virke sisdltda
nominilausekkeita, joiden attribuutit voivat vaikeuksia: ”a Facebook

aa/i

spokesperson”, “an e-mailed statement”. (Koehn ym., 2003)

Esimerkki 1: sddntopohjainen konekdannos

"Tdama ei ole hyva kokemus ihmisille ja me suunnittelemme esittimaan kysymyksen,
Facebook puhehenkil6 sanoi e-mailed julkilausumassa.

RBMT:n kddannos ei ole kovinkaan hyva. Jaksot “address the issue” ja "a
Facebook spokeperson” on kddnnetty vddrin siten, ettd niiden merkitys on
muuttunut. Kéddnnin ei ole kddntinyt attribuuttina kaytettyd verbin
partisiippimuotoa ”e-mailed” lainkaan todenndkoisesti siksi, ettd sen kayttd
attribuuttina on harvinaisempaa kuin predikaattina.
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Esimerkki 1: tilastollinen konekdannés

”Ei hyva kokemus ihmisille ja aiomme puuttua asiaan”, Facebookin tiedottaja sanoi -
julkilausumaan.

SMT:n kdannos ei ole kovinkaan hyva. Aloitus on epéselvi ja yleiskielen
normien vastainen. Sana ”“e-mailed” on pudonnut kddnnoksestd pois siten, ettd
sen tilalla on vain ajatusviiva. Sana “julkilausumaan” on vddrin taivutettu
kaannosvirkkeen kontekstissa.

Esimerkki 1: neuroverkkokonekdinnos

"Taméd ei ole hyvd kokemus ihmisille ja me aiomme kiésitelld asiaa”, Facebookin
tiedottaja sanoi sdhkoisessad lausunnossa.

NMT:n kddnnos on edellisiin kddnnoksiin ndhden kohtalaisen hyva. NMT
on ainoa kddnnin, joka on edes jotenkin kddntinyt sanan “e-mailed”, tosin
vddrin, mutta virheellinen kddnnos ei muuta tdssd alkuperdistd merkitystd
ainakaan harhaanjohtavasti.

NMT:n tuottamat englanti-suomi-kddnnokset ovat  kehittyneet
huomattavasti vuoden 2017 jalkeen, mitd osoittaa seuraava vuoden 2019 WMT-
kilpailun uutissarjan konekdannos. Valitettavasti lahdekielinen teksti puuttuu,
mutta kddnnoksen sujuvuuden voidaan olettaa korreloivan kddnnoksen
tarkkuuden ja yleisen laadukkuuden kanssa.

Huolimatta siitd, ettd Katalonian itsendisyyttd kannattavat puolueet saavuttivat
elintdrkedn, joskin niukan voiton viime joulukuussa jarjestetyissd aluevaaleissa, ne
ovat ponnistelleet pitddkseen vauhtia ylld tind vuonna monien tunnetuimpien

johtajiensa eHessa—jeke—itse—paketettuja [pitdisi olla: jouduttua ldhtemédn]

maanpakoon tai [pitdisi olla: ollessa] pidatettyind odottamassa oikeudenkayntia
roolistaan kansanddnestyksen jarjestdmisessd ja sitd seuranneessa
itsendisyysjulistuksessa.

Esimerkin k&ddnnettdvd virke on erittdin pitkd ja sen polveileva
lauseenvastikkeiden ja sivulauseiden kaytto voisi helposti aiheuttaa
konekdiantimelle vaikeuksia, mutta NMT on suoriutunut kddnnoksestd erittdin
hyvin. Ainoa varsinainen kddnnosvirhe “ollessa joko itse pakotettuja” on sekin
sellainen, ettd alkuperdistekstin merkitys vilittyy, vaikkakin huonolla
englannin kielen rakenteen mukaisella ilmaisulla.

Edelld mainitun esimerkin  virke k&ddntyi pituudestaan ja
lausevastikkeiden ja sivulauseiden kaytostdan huolimatta hyvin mm. sen
vuoksi, ettd se oli tekstilajiltaan uutistekstind sanastoltaan verrattain
standardoitua kieltd ja rakenteeltaan kohesiivinen. Kieltd kuitenkin kaytetdan
monissa tekstilajeissa vapaammin tajunnanvirran omaisesti, jolloin teksti ei ole
niin koherenttia. Vahemman koherentti teksti tekee virkkeen eri osien viliset
suhteet epdselvemmiksi, mikd on omiaan aiheuttamaan vaikeuksia
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konekdantimelle (Smith ym., 2016). Seuraava WMT 2019 -kilpailun ldhdeteksti
oli NMT:Ilekin erityisen vaikea.

Esimerkki 3: alkuperdisteksti

And yet, it goes beyond being an informed citizen when you find yourself on hour
six of watching a panel of experts debate Bob Woodward's use of ”“deep
background”sourcing for his book ”“Fear,”Paul Manafort's $15,000 ostrich-leather
bomber jacket (“a garment thick with hubris,” The Washington Post said) and the
implications of Stormy Daniels’s lurid descriptions of Mr. Trump’s, um, anatomy.

Esimerkin 3: neuroverkkokonekdiannds

Ja silti, se menee pidemmadlle kuin on perilld kansalainen, kun 16ydit itsesi tunnin
kuusi katsomassa paneeli asiantuntijoiden keskustelua Bob Woodward kaytto ”syva
tausta”hankinta kirjaansa “Pelko”, Paul Manafort n 15000 dollaria strutsi-nahka
pommikone takki (“vaate paksu hubris”, Washington Post sanoi) ja vaikutukset
Stormy Daniels lurid kuvaukset Mr. Trump, um, anatomia.

Konek&dnnos ei vélitd tekstin merkitystd juurikaan. Huomattavaa on se,
ettd kadnnos sisdltdd paljon kielioppivirheitd, vaikka NMT yleensd tuottaa
kieliopillisesti verrattain oikeellisen tekstin. Toisaalta esimerkin kddnnos ei
runsaine kielioppivirheine luo sitd potentiaalisesti vaarallistakin skenaariota,
ettd kaannos sisdltdisi sindnsd sujuvaa ja kieliopillisesti oikeellista mutta
merkitykseltddn aivan pdinvastaista tekstid, mitd alkuperdisteksti ilmaisee.

Niemisen mukaan suomea on pidetty pitkddn vaikeana kielend
konekddnnettdaviksi, koska suomen kielen taivutus on monimutkaista ja
suomen kielen sanajdrjestys on joustava. Niemisen mukaan WMT-konferenssin
konekdannoskilpailun  tulosten perusteella suomen taivuttaminen ja
sanajdrjestys eivat aiheuta vaikeuksia NMT:lle. Nieminen lisdd, ettd suomen
kielessd merkityksid ilmaistaan usein erilaisin rakentein kuin sen yleisimmissa
ldhde- ja kohdekielissd, mutta erot eivét vaikuta olennaisesti konekddnnosten
laatuun. Edelld mainitusta Nieminen vetdd johtopddtoksen, ettd suomi ei ole
konekddntdmiseen erityisen vaikea kieli, vaan sille voidaan tehdd toimivia
konekéddntimid helposti kieliriippumattomin menetelmin, kunhan aineistoa on
saatavilla riittavasti.

Niemisen havainto WMT-konferenssin k&annoskilpailuissa NMT:illa
saavutetuista hyvistd ja vuosien mittaan parantuneista englanti-suomi-
kaannostuloksista on sindnsa perusteltu. Toisaalta WMT:n kilpailussa kdytetdan
tapahtumaan varta vasten kehitettyja konekddnnosjdrjestelmid, joita ei
useinkaan lanseerata kilpailun jdlkeen yleiseen kuluttajakdyttoon. Kilpailun
tuloksista ei siis voida vetdd suoraan johtopddtostd, ettd tavallisen kdyttdjan
ulottuvilla olisi vélttdaméattd edelld esitellyn tasoiset englanti-suomi-
konekdannokset. Joka tapauksessa NMT on voimakkaasti kehittyva teknologia,
joka parantaa huomattavasti suomenkin Kkaltaisen vidhdresurssisen kielen
konekdannoksen laatua.
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TAULUKKO 1 S&dantopohjaisen konekddntamisen (RBMT) vahvuudet ja
heikkoudet englanti-suomi-konekddnnoksessa

Vahvuudet

Heikkoudet

- RBMT tekee parhaimmillaan vain yli
puolet kddnnosvirheitda SMT:hen
ndhden. (Koponen, 2010)

- RBMT tekee SMT:td vahemman
késitteiden vilisid suhteita koskevia
virheitd. (Koponen, 2010)

- Paras monitulkintaisten virkkeiden
kaddntamisestd suoriutunut kddnnin oli
RBMT, joskaan erot RBMT:iden ja
SMT:iden vililld eivit olleet suuria.
(Salminen, 2012)

- RBMT sopii hyvin kieliopillisesti
standardien tekstien kuten
uutistekstien kddntamiseen.
(Hurskainen & Tiedemann, 2017)

- RBMT:n toimintaan tarvittavien
sdantojen mddrad voidaan pienentdd
kayttamalld oletuskddnnostd (default
interpretation). (Hurskainen, 2018)

- RBMT:hen voidaan tarvittaessa lisata
sddntojd, joilla suoriudutaan
paremmin englanti-suomi-
konekddnnoksen erityishaasteista,
esimerkiksi agentin sisdltdvien
passiivilauseiden kdantamisesta.
(Hurskainen, 2017)

- RBMT:n kddnnoslaatu on

johdonmukaista ja ennustettavaa.
(Ashraf & Ahmad, 2015)

- RBMT ei yleensi kiddnna hyvin
kieliopillisesti vdhemman
standardinmukaisia tekstejd.
(Hurskainen & Tiedemann, 2017)

- RBMT ei yleensa suoriudu
kaannosprosessissaan hyvin
erisnimistd ja akronyymeista.
(Hurskainen, 2018)

- RBMT:n kddnnokset ovat yleensa
vihemman sujuvia mm. kddnnoksessa
esiintyvien tarpeettomien
pronominien vuoksi. (Koponen, 2019)
- RBMT:n toiminnan vaatimien
sanakirjojen kehittiminen ja
muutosten tekeminen RBMT-
jdrjestelmddn on usein kallista. (Okpor,
2014)

- RBMT:n kehittdminen englanti-
suomi-kddntamiseen vaatii paljon
resursseja, koska suomi on
morfologisesti monimutkainen ja
hyvin erilainen kieli englantiin
verrattuna.

(Koskenniemi ym., 2012)

TAULUKKO 2 Tilastollisen konekdantdamisen (SMT) vahvuudet ja heikkoudet

englanti-suomi-konekdannoksessa

Vahvuudet

Heikkoudet

- SMT kaantda NMT:td paremmin
hyvin pitkia (yli 40-sanaisia) virkkeita.
(Toral & Sanchez-Cartagena, 2017)

- SMT:n tyypillisesti heikompaa

- SMT:t jattavit usein sanoja
kdantamatta. (Koponen, 2010)

- SMT:1l4 on kdannodsprosessissaan
usein sanankohdistamisongelmia




30

kaantamistd suomen kaltaisille
voimakkaasti taipuville ja ns.
matalaresurssisille kielille voidaan
parantaa tekniikalla, jossa SMT:mn
kaannoksen perusyksikko on sanan
sijasta morfeemi, kuitenkin samalla
kiinnittden huomiota sananrajoihin.
(Luong ym., 2019)

- SMT tuottaa RBMT:td sujuvampia,
luonnollisemmalta vaikuttavia
kaannoksid, koska se kayttad
kohdekielelle raataloitya erillista
kielimallia. (Koehn, 2009, s. 181-216)

(word alignment), miké johtaa
sanajdrjestysongelmiin.

- SMT ei yleensd kddnna hyvin sanoja,
jotka eivit sisélly sen koulutukseen
kaytettyihin rinnakkaiskorpuksiin.
(Daumé III & Jagarlamudi, 2011)

- SMT:n kdannoksissd esiintyvid
ongelmia voi olla vaikea ennustaa
jarjestelman rinnakkaiskorpusten
mahdollisen epdtasaisen kattavuuden
vuoksi.

TAULUKKO 3 Neuroverkkokonekddntamisen (NMT) vahvuudet ja heikkoudet

englanti-suomi-konekdannoksessa

Vahvuudet

Heikkoudet

- NMT kaédntdd virallisten kirjeiden ja
virallisten dokumenttien kaltaisia
asiatekstejd hyvin. (Grohn, 2019)

- NMT kéédnsi vuoden 2017 WMT-
konferenssin englanti-suomi-
kaannostehtdvan uutisteksteja
paremmin kuin osittain vastaavia
tekniikoita hyodyntavat SMT:t.
(Nieminen, 2019)

- NMT voi kdyttdd toimintansa
tehostamiseksi dataa lisddvid (data
augmentation) tekniikoita kuten
takaisinkddnnostd (back translation).
(Ostling ym., 2017)

- NMT kddntdd muita kdantimia
paremmin lauserakenteeltaan
monimutkaisia virkkeitd. (Nieminen,
2019)

- NMT tekee SMT:td vihemman
taivutukseen, sanajdrjestykseen ja
leksikaalisiin valintoihin (puuttuva
sana, ylimddrdinen sana, vddrd sana)
liittyvid virheitd. (Toral & Sanchez-
Cartagena, 2017)

- NMT kadntdd SMT:td paremmin
tavanomaisen pituisia (alle 40-

- NMT kadntad lyhyitd lauseita
epdtasaisesti: joko monta sanaa oikein
tai monta sanaa vaarin. (Grohn, 2019)
- NMT saattaa tuottaa sujuvuudeltaan
uskottavia mutta virheellisia
kaannoksid. (Koehn & Knowles, 2017)
- NMT:t vaativat yleensd enemman
laskentatehoa sekad jarjestelman
koulutus- ettd kdyttovaiheessa. (Wu
ym., 2016)
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sanaisia) virkkeitd. (Toral & Sanchez-
Cartagena, 2017)

- NMT:n kdannoksen jalkieditointi
vaatii vihemman teknisté ja ajallista
vaivanndkod. (Koponen, 2019)

- NMT:n kdannoksen jdlkieditoinnissa
tarvitsee muokata pienempi méadra
lauseenosia kuin muilla kdantimilla.
(Koponen, 2019)
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6 YHTEENVETO JA JATKOTUTKIMUSAIHEET

Tassa tutkielmassa on tarkasteltu konekddntdamisen kolmea Kkeskeisintd
menetelmdd sddntopohjainen, tilastollinen ja neuroverkkokddntaminen.
Tarkastelussa on ollut menetelmien historia, toteutus, yleiset vahvuudet ja
heikkoudet sekd erikseen menetelmien englanti-suomi-kddnnosten vahvuudet
ja heikkoudet. NMT vaikuttaa olevan tdssdkin kieliparissa vahvin menetelma
nyt ja tulevaisuudessa, mutta toisaalta suomen kielen morfologinen
monimutkaisuus ja englanti-suomi-RBMT:n kehittdmisen vahvat perinteet
maassamme pitdvit RBMT:n varteenotettavana vaihtoehtona. NMT:n ja
RBMT:n parhaat puolet yhdistivd hybridikonekddnnin olisi ihanteellinen
ratkaisu kattamaan suomen kieliopin ja sanaston aiheuttamat englanti-suomi-
konekddannoksen erityishaasteet ja toisaalta paikkaamaan suomenkielisten
korpusten puutteita. Toisaalta yha digitalisoituvassa maailmassa tekstien maara
ja sen myotd suomenkielisen korpusaineiston mddrda kasvaa, joten
korpuspohjaisten menetelmien laatua voidaan kehittaa talta osin.

Tutkielmassa on tarkasteltu englanti-suomi-kieliparin konekddntdmisen
tilannetta ja kehitystd niilld keinoin, kuin se on Kkaisiteltavissa
kirjallisuuskatsauksen keinoin. Aihepiiri olisi omiaan my0s itse laaditulle
empiiriselle tutkimusasetelmalle. Kirjallisuuskatsaus ei mahdollista kaikkien
konekddntamisen kysymysten kovin yksityiskohtaista tarkastelua mutta
yleistyksid, oletuksia ja johtopddtoksid voidaan tehdd. Konekddntamisen
tematiikkaa onkin tarkasteltu eri ndkokulmista jonkin rajatumman fokuksen
perusteellisemman  tarkastelun sijasta. Konekddntdmisen akateemista
tutkimusta ei useinkaan harjoiteta tietyn kieliparin ndkokulmasta késin, vaan
tutkimuksen keskiossd on usein jokin konekddnnosjdrjestelmédn tekninen
ratkaisu tai konekddntdmistd koskeva yleislingvistinen aihe. Mielestdni
kuitenkin englanti-suomi-kieliparin ~ konekddntdmisen erityiskysymysten
kasittelylle on tilausta konekddntamisen kdyton voimakkaan kasvun ja
englannin kielen hegemonisen aseman vuoksi. Kysyntdd on sekd aihepiirin
akateemiselle  perustutkimukselle ettd parempaan konekddntamisen
teknologiaan johtavalle soveltavalle tutkimukselle. Teeman nykyisen
kasitykseni valossa esitdn jatkotutkimuksen aiheeksi ainakin tarkastella
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lihdetekstin  ominaisuuksien vaikutusta konekddntimisen laatuun. Jos
konekddntamisen laatua pystytddn luotettavasti ennakoimaan, voidaan
ennustaa paremmin mm. kddnnoksen luotettavuutta sellaisenaan ja
julkaistavaksi tarkoitetun konekdannoksen mahdollista jdlkieditoinnin tarvetta:
aikaa, vaivaa ja kustannuksia. Huolimatta konekddntamisen laadun
huomattavasta kasvusta viimeisen noin viiden vuoden aikana uskon, ettd
ihmiskdantdjan ei tarvitse menettdd yoduniaan tyonsd konekddntimelle
menettdimisen  pelossa  aikoihin, vaan ihmiskddntdjan  tyotehtavat
todenndkoisesti sisdltdvat tulevaisuudessa enemmaidn (raaka)konekddnnosten
edellyttamad jalkieditointia.
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