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Tiivistelma: Konekdantaminen on viime vuosina saanut yha enemman jalansijaa niin yhteiskunnassa yleisesti
kuin ammattikaantajienkin tydssa. Tama johtuu suurelta osin merkittavista parannuksista konekaanndsten
laadussa, jonka on sanottu jo vastaavan ihmiskdantdjien tuottamaa laatua. Pintapuolisesti sujuvissa
konekdannoksissd on kuitenkin usein vield paljon parannettavaa. Nykyisellddn tehokkaimmat syvaoppiviin
neuroverkkoihin perustuvat konekdantimet pitda raataloida, eli kouluttaa erikoiskielen lahtoteksteilld ja
kdannoksilla, jotta ne oppivat kdyttdmaan vakiintuneita vastineita ja ilmaisutapoja.

Tutkielma kasittelee OPUS-CAT-neuroverkkokdantimen raatalointia Suomen Pankin vuosien 2019 ja 2020
vuosikertomuksilla ja niiden kdannoksilla seka vertaillaan Suomen Pankin vuosikertomuksen 2021 ruotsinnosta
raataloidylla konekaantimelld tuotettuun ruotsinnokseen. Tutkimuksen tavoitteena on selvittda, miten
raatalointi vaikuttaa konekdannokseen, kuinka konekdannin suoriutuu niistd vuosikertomuksen osista, joita ei
I6ydy kddnndsmuistista, ja kuinka tyolasta konekaantimenkoulutus on.

Tutkielman teorialuvussa kdydaan lapi kddnnosmuistien kayttod, konekaantamisen historiaa ja viime vuosien
kehitystd, konekdadannosten laadunarviointia sekd neuroverkkokaantimen raatalointia yleisesti. Aineisto- ja
menetelmaluvussa esitelladn Suomen Pankin vuosikertomusta, vuosikertomusta tekstityyppina seka OPUS-
CATin raataloinnin tyovaiheita. Lisaksi luvussa esitelldan tutkielmassa kdytettya konekdannosten automaattista
arviointimittaria (BLEU), manuaalisen arvioinnin pohjaksi muodostettua virheluokittelua seka valittujen
arviointitapojen soveltamista.

Analyysin pohjalta voi todeta, ettd rajallisellakin aineistolla raataldinti parantaa OPUS-CATilla tuotettujen
konekaannostenja Suomen Pankinkielipalveluiden tuottaman kddnnoksen vastaavuutta merkittavasti. Toisaalta
analyysi osoittaa myds, ettd koulutusaineiston rajallisuus tulee vastaan jo yhdesta vuosikertomuksesta kerdtyn
kaksikielisen aineiston jalkeen, silla konekaanndsmallin jatkoraataldinti toisesta vuosikertomuksesta keratylla
aineistoilla ei enaa paranna vastaavuutta suuresti. Tydprosessin kuvauksesta kdy myos ilmi, ettd OPUS-CAT-
neuroverkkokdaantimen raataldinti on helppoa eika vaadisuurta teknista perehtyneisyytta.

Tutkielman johtopaatoksissad todetaan, etta raataldinnin optimoimiseksi aineiston kerays tulisi mahdollisuuksien
mukaan ulottaa my6s muihin keskuspankin julkaisuihin. Koska OPUS-CATin raataldinnin voi kuitenkin tehda
suoraan kdannosmuistiohjelmasta tuodulla tmx-tiedostolla, pelkdlld edeltdvan vuoden vuosikertomuksen
kaannoksellakin saa nopeasti ja helposti hyvia tuloksia.
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1 Johdanto

Suomi on perustuslain (731/1999) §:n 17 mukaan kaksikielinen maa, ja siksi Suomessa tarvitaan ruotsia
ja ruotsin kaantajia niin valtionhallinnossa kuin kuntatasolla. Kielitaito yhdistda Suomen myos muihin
Pohjoismaihin, ja ruotsin taidosta on hyotya esimerkiksi kaupankdynnissd Ruotsin kanssa.
Suomalaisten ruotsin kielen taito on kuitenkin viime vuosina heikentynyt, muun muassa siksi, ettd
ruotsin kirjoittaminen ylioppilaskokeissa ei ole enaa pakollista (Rossiym. 2017: 108). Myos ruotsin
kadntajista on jo pitkdan ollut pulaa (Antinjuntti 2018: 5; Gorschelnik ym. 2021), eikd pulaa helpota
viime vuosina kasvanut ruotsinnosten kysynta. Tama on nahtavissa esimerkiksi valtionhallinnon
lisddntyneessa ajankohtaistekstien ruotsinnosten kysynndssa, eika kasvavaan kysyntdaan tahdo loytya
riittavasti uusia ammattilaisia korvaamaan suurta maaraa pian eldakoityvia valtionhallinnon ruotsin
kaantajia (Petrell 2019). Yksi apuvdline tdman kddnnettdvan aineiston kasvun ja ammattikdantajien
pienenevan lukumaaran valisen ristiriidan ratkaisuun on konekddantaminen. Omat kokemukseni
konekdantimista ovat olleet kannustavia, ja haluan selvittdaa, mitenvoisin kdyttaa niita tehokkaammin

tyossanikielenkdaantajana Suomen Pankin kielipalveluissa.

Viime vuosien kadannosteknologinen kehitys on tuottanut suuren yleison ja ammattilaisten kayttoon
konekdantimia, joiden vaitetadn saavuttaneen ihmiskdaantdjan tason, ainakin tietyillda mittareilla ja
rajatulla aineistolla (Hassanym. 2018). Dzimitry Bahdanaunym. (2014) ja Ashish Wasvanin ym. (2017)
esittelemid neuroverkkopohjaisia konekdantimida (en. neural machine translation, NMT), eli
koneoppimiseen  perustuvia  tietokoneohjelmia, pidetddan nykyiselldadn  tehokkaimpana
konekdantamisen muotona (Haque ym. 2021: 1). Suuren yleison silmissd muutos nakyi esimerkiksi
2016, kun Google esitteli neuroverkkokaantimeksi muuttamansa uuden Translate-konekdantimen (Wu
ym. 2016). Suurista otsikoista huolimatta yksikdan konekaannin ei kuitenkaan vield kykene tuottamaan
ihmiskdantajien veroisia kddnnoksia kokonaisista teksteista (Koponen 2018: 8), ja ongelmat korostuvat

pienten kielten kohdalla, kun tekoalyn riittdvaan kouluttamiseen eiriitd aineistoa (Haque ym. 2021: 1).

Puutteistaan huolimatta konekdantimet kuitenkin helpottavat myos kdantajien tyota, silla vaikka
niiden tuottama raakakdannos ei vield sellaisenaan olisi julkaisukelpoinen, raakakdannosta voi
parantaa jalkieditoinnilla. Jotta konekdaantimen tuottama raakakdannos vaatisi mahdollisimmanvahan

jalkieditointia, konekaannin taytyy kuitenkin rddtdléidd tietyn rajatun tekstityypin tai erikoiskielen



kddntamiseen (en. domain adaptation?), silli sanojen merkitys ja kielen esitystapa vaihtelevat eri
konteksteissa. Siksi geneerinen neuroverkkokaannin tuottaa kieliopillisesti sujuvia mutta epatarkkoja

kdaannoksia erikoiskielisista teksteista. (Koehn & Knowles 2017: 28.)

1.1 Tutkimuksen tavoite ja tutkimuskysymykset

Tassa tutkielmassa tarkastelen neuroverkkokdantimen raataloimista tyonantajani2 Suomen Pankin
2019 ja 2020 vuosikertomusten kaannoksilla sekd raataldiméani konekdantimen tuottamaa
ruotsinkielistda kdannosta vuoden 2021 vuosikertomuksesta vertaamalla sitd Suomen Pankin
kielipalveluiden maaliskuussa 2022 julkaisemaan kdannokseen samasta tekstistd. Tutkimuksen
tavoitteena on selvittda, milla tavoin geneerisen OPUS-CAT-neuroverkkokaantimen kddannés Suomen
Pankin vuosikertomuksesta muuttuu, kun konekdannintd kouluttaa kahden aiemman vuoden
julkaistuilla vuosikertomusilla ja niiden ruotsinnoksilla. Mittaan konekdaannoksen laadun kehitysta
koulutusprosessin aikana OPUS-CATin integroidulla SacreBLEU-mittarilla. Tdman jalkeen arvioin
konekdaannoksia erillisellda BLEU-tyokalulla vertaamalla niitda Suomen Pankin kielipalveluiden
tuottamaan kaannokseen. Lopuksi arvioin parasta konekdannostad virheanalyysimallin perusteella.

Naiden perusteella pyrin vastaamaan seuraaviin kysymyksiin:

e  mika vaikutus raataloinnilld on konekdannoksen laatuun (BLEU-arviointi),
e kuinka konekddnnin suoriutuu niistd vuosikertomuksen osuuksista, joita ei |0ydy
kdannésmuistista (manuaalinen arviointi) ja

e kuinka tyolasta konekdaantimen koulutus on (yleinen prosessin arviointi).

Tutkimuksella pyrin myds osoittamaan, ettad konekaantimen raatalointi OPUS-CATilla on helppoa ja
vaivan arvoista, mikd voisi yleisesti laskea kdantajien kynnysta kayttda omin voimin koulutettavia

konekdaantimia lisdaresurssina omantydmaaransa helpottamiseksi.

Tutkimuksessa kayttamani OPUS-CAT on kdadnndsohjelmistojen Trados Studio, MemoQ ja OmegaT
kanssa yhteensopiva kokoelma ammattikaantajille suunnattuja ei-kaupallisia konekdaannostyokaluja
(Nieminen 2021: 288). OPUS-CAT koostuu Windows-kayttojarjestelmaan paikallisesti asennettavasta
konekdantimesta ja senlisdosista, joilla ohjelman voi integroida kddanndsohjelmistoihin ja joiden avulla

kayttaja pystyy raataléimaan neuroverkkokdantimen erikoisalan tekstien kiantamiseen (mp.) Kaytan

! Termistd on useita suomennoksia, kuten uudelleenkoulutus, hienosdté tai pelkkad koulutus, mutta tassa
tutkielmassa kdytan termille padasiassa suomennosta rddtéléinti.
2 Tyoskentelenitse ruotsinja englannin kdantdjana Suomen Pankinkielipalveluissa.
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tutkimuksessa tukena myos Trados Studion kdaanndsmuistiominaisuutta, silla vuosikertomus sisaltaa
runsaastiaiempien vuosikertomusten kanssa yhtenevia ja siksi toistuvia osia ja ilmaisuja, eika kaikkea
kannata kaantaa konekaantimelld, silld useat kddnnokset ovat automaattisesti saatavilla muistista.
Kdaannosmuisti tarjoaa kuitenkin osumia vain riittavan yhtenevaisiin kohtiin, ja konekdaantimen

raataloinnilla pyrin tayttamaan kdadnnésmuistin jattamia aukkoja.

Olen rajannut koulutusaineiston vuosien 2019-2020 vuosikertomuksiin, sillda ne vastaavat
rakenteeltaan ja sisalloltaan pankin nykyistd verkkovuosikertomusta. Kayttdmani kddannésmuistit
sisdltdavat saman aineiston, jota kdytan OPUS-CAT-konekdaantimen raataléimiseen. Vaikka
konekdantimen raataldinnin kannalta olisi optimaalista kdyttda mahdollisimman laajaa aineistoa, silla
koulutusaineiston maara on suoraan verrannollinen konekdantimen kielenoppimisen kanssa (Koehn &
Knowles 2017: 28), tutkimuksen toistettavuuden kannalta olen paattinyt kayttda rajattua avointa
aineistoa, joka koostuu kielen ja terminologian osalta tarkastetuista kdannoksista. Aineiston maaran
lisaksi konekdantimen tuottaman kdaanndksen laadun parantamiseen vaikuttaa kaikkein eniten
raatalointiin kdytettavan aineiston laatu (Tiedemann 2020: 4). Sen perusteella, ettd raatalointiin
kdyttamani tekstit on tarkastettu sekd lahto- ettd kohdekieleltdan ja valmisteltu perusteellisesti
asiantuntijoiden yhteisponnistuksena, koulutusaineistoa voi pitdd laadukkaana. Talld tavoin rajatun
aineiston pohjalta pystyn myos esittamaan suuntaa antavan arvion siita, millaista kaytannon hyotya
raataloidysta konekdantimesta on jalkieditoitavuuden ndkdkulmasta juuri tdssa tapauksessa

verrattuna pelkdan kdannésmuistiohjelman kayttdon.

Tutkielman hypoteesi on, etta rajallisesta aineistosta huolimatta raataldinti parantaa konekaantimen
tuottaman kdannoksen laatua ja vahentaa jalkieditointitarvetta, silli OPUS-CAT on suunniteltu
toimimaan pienelld koulutusaineistolla (Nieminen 2021: 290). Koska vuosikertomus on yli 200-
sivuinen, se sitoo paljon kdantajaresursseja, ja sita ajatellen raataloity konekdaannin voisi helpottaa

kddntajien tyctaakkaa.

1.2 Tutkielman rakenne

Luvussa 2 asetan tutkielmalle kddnnosteknologisen kontekstin, eli kerron kdanndsmuistien yleisista
toimintaperiaatteista seka kayttdmastani Trados Studio -kddnndsmuistiohjelmasta (alaluku 2.1),
konekdantamisestd (2.2) sen historiasta, periaatteista ja tutkimuksesta (2.2.1 ja 2.2.2),
konekdannostenlaadunarvioinnista (2.2.3) sekd neuroverkkokaantimenraataldinnista (2.2.4). Luvussa
3 kdyn lapi aineistoa ja tutkimusmetodia, aloittaen vuosikertomuksesta tekstityyppind (3.1).

Seuraavaksi esittelen Suomen Pankin vuosikertomuksen erikoiskieltd (3.2), mistd etenen aineiston



keruuseen (3.3), OPUS-CAT-konekdantimen rdataldintiin (3.4), mitd mittareita kdytdn kdanndsten
automaattiseen arviointiin (BLEU & SacreBLEU; 3.5) sekd milld tavoin arvioin konekdannoksia
manuaalisesti, eli mita virheluokitteluja kdytan analyysissa (3.6). Luku 4 koostuu tutkittavanaineiston
eri analyyseista ja tuloksista. Luvussa 5 kdyn lapi tutkimuksen johtopaatoksia ja pohdin tutkimuksen

kdytdnnon hyotyja ja ansioita seka havaittuja rajallisuuksia.

2 Kaannosteknologinen konteksti

Seuraavassa esittelen tietokoneavusteistakadantamista ja kddnndsmuisteja (luku 2.1), konekdanninten
toimintaa yleisesti (2.2), konekdanninten historiaa (2.2.1 ja 2.2.2), konekddnnodsten laadun arviointia
(2.2.3) ja neuroverkkokddntimien raatalointia (2.2.4). Kdannoésmuistien ja eri konekdantimien
toimintaperiaatteiden seka niiden rajallisuuksien selkeyttaminen asettaa tutkielmani kontekstiin, joka
helpottaa ymmartamaan mitd hyotya konekdantimistd ja niiden rdataldinnista voi olla

ammattikaantadjantyossa laajojen kidnndésmuistien rinnalla.
2.1 Tietokoneavusteinen kaantaminen (CAT) ja kddnnosmuistit

Tietokoneavusteinen kddntaminen ja siihen liittyvat kddnnostyokalut tai CAT-tyokalut (en. lyhenteesta
CAT, computer-assisted translation) ovat olennaisia osia nykyaikaisessa ammattikdantamisessa. CAT-
tyokalujen ominaisuuksista tarkein lienee kdadnnosmuisti (en. translation memory, TM), jonka avulla
kdantaja voi hakea lahtotekstejd ja niiden kdaannoksia sisaltavasta kaksikielisesta tietokannasta
aiemmin kadnnettyja sanoja, ilmaisuja tai kokonaisia virkkeitd. Kun puhutaan tietokoneavusteisesta
kddantamisesta, silla yleensa tarkoitetaan tietokoneohjelmaan sisallytettya kdadanndsmuistia, silla
kddnnosmuistien kaytté on ammattilaiskontekstissa tietokoneavusteisen kdadantamisen keskeisin
ominaisuus. Tietokoneavusteisella kddantamisella voidaan viitata myds muihin kdantajalle hyodyllisiin
ominaisuuksiin ja kdsite kattaa myds mm. verkkopohjaiset kdaannosmuistit, termityokaluja,
oikolukutoimintoja ja konekdantamista (en. machine translation, MT). (Garcia 2014: 68—69.) Tassa
tutkielmassa keskityn kdanndosmuistiin ja konekddntamiseen, joita kdytdn osana Trados Studio-

kdannostyokalua.

Ensimmadiset tietokonepohjaiset kaannosmuistit kehitettiin 90-luvulla vastauksena kasvavaan
lokalisointitarpeeseen, tavoitteena mahdollistaa suurien tekstimassojen kddntaminen tietokoneilla
useamman kaantdjan voimin yhta aikaa niin, etta sanasto ja tyyli kuitenkin pysyvat yhdenmukaisena

(Garcia 2014: 68—69). Kun kdantéjilla on reaaliaikainen padsy kollegoidensa kdannoksiin, tyé nopeutuu



joutuivat turvautumaan paperiarkistoihin, ja esimerkiksi EU-kdantajat joutuivat kdyttamaan arvokasta
ty6aikaansa samojen tekstien uudelleenkddantdmiseen (Christensen & Schjoldager 2017: 2).
Tietokonekayttoisen kdaanndsmuistin tietokanta kuitenkin laajenee tyon ohessa sitd mukaa kuin
kdantaja tallentaa sinne kdannostyokalulla tekemidan kdannoksia. Tietokantaa voi laajentaa myos
kayttdmalld kohdistustoimintoa (en. alignment tools) (mp.), jonka avulla kdantaja syottaa
kdannosmuistiin dokumentteja ja niiden kddannoksia, jotka ohjelma ja tarvittaessa kdantaja yhdistaa

toisiinsa virketasolla.

Tutkielmassa kdyttamani kddnnostyokalu Trados Studio on yksi pisimpaan markkinoilla olleista CAT-
tyokaluista ja alan markkinajohtaja yli 70 %:n markkinaosuudella (ProZ 2013). Trados Studio perustuu
kddnnosmuistien kayttéon, mutta sisaltda myos muita tyokaluja. Uutta kddnnosta aloittaessa ohjelma
pilkkoo sille syotetyn kdaannettavan lahtotekstin yksi kerrallaan kdaannettadviin segmentteihin, el
kaytannossa virkkeista koostuviin merkkijonoihin, mutta myos epataydelliset virkkeet, kuten otsikot,
luettelokohdat ja taulukoiden solut, jakautuvat omiin segmentteihinsa. Kun kdaantaja on kaantanyt
segmentin ja siirtyy seuraavaan segmenttiin, kddnnos tallentuu valittuun kdanndsmuistiin. Muistin
sisdltdmistd segmenteistd kaytetdan Tradosissa nimitysta translation unit (TU), josta kadytan
tutkielmassa nimitysta segmentti. Muistiin tallennettu segmentti kdsittda paitsi lahtotekstin ja sen
kdadannoksen, myos kayttdjan asettamia metatietoja, esimerkiksi tallennuspdivamaaran,
ldhdedokumentin nimen ja kaantdjan nimen. Kun vastaava kohta esiintyy mychemmin samassa
kdyttaa kyseista muistitiedostoa. Muisteja voi ja kannattaa olla useita eri to6itd varten —
ladketieteellisten kdannosten muistista ei esimerkiksi ole suuresti hyotya retkeilyvarusteita
kasittelevan kuvaston kaantdamisessa. Trados tallentaa muistisegmentit sdltm-tiedostoon tai pilveen ja
kdannosmuistin voi jakaa muille kdantajille perinteisestitiedostonsiirtona tai serverimuistina pilvessa.
Muistin sisdltamat kadnnosyksikot voi viedd myods tmx-tiedostoon (Translation Memory eXchange),

joka on XML-pohjainen muistitiedosto ja yhteensopiva myos muiden kddnnosohjelmien kanssa.

Uuteen segmenttiinsiirryttdessa Trados Studio ndyttaa kaantajalle identtisid vastaavuuksia (en. exact
match) tai osittaisia vastaavuuksia (en. fuzzy match), mikali muistista l6ytyy lahtotekstid vastaavaa
tekstid. Identtinen vastaavuus edellyttaa, ettd vanha lahtokielen segmentti vastaa kdannettavana
olevaa tekstia taydellisesti. Osittainen vastaavuus tarkoittaa, etta ohjelma arvioi kidnnettavan tekstin
vastaavan muistista l6ytyvia merkkijonoja 70-99 %:n varmuudella. Jos vastaavuus jaa alle 70 %:n,
ohjelma ei tarjoa valmista kdannostd. Koska osumien tunnistaminen perustuu merkkijonojen

samankaltaisuuteen, semanttisesti, pragmaattisestija tekstiyhteydeltaan hyvinkin samanlaiset tekstit



voivat jadada 70 %:n alapuolelle. (Christensen & Schjoldager 2017: 3.) MyoOs Tradosissa raja on
|ahtokohtaisesti 70 %. Kdantaja voi kuitenkin hakea vastaavuuksia muistista myos itse. Jos esimerkiksi
kddannettdvana oleva virke on aiemmin jaettu kahteen erilliseen virkkeeseen, erilliset muistiin
tallennetut segmentit vastaavat kdannettavana olevaa tekstid vain 50 % osalta, mutta molemmat
aiemmin kddannetyt segmentit [6ytyvat manuaalisella haulla hdanen kddnndsmuististaan, eikd hanen

tarvitse palautella mieleensa vanhoja kaannoksiaan.

Edelld kuvatun lisdksi kddnnosmuistien kdytossa tulee huomioida myds sen muut rajallisuudet.
Kokemukseni mukaan edes sataprosenttinenvastaavuus eiitsessadn tarkoita, ettda muistiin tallennettu
kdannos on hyva, vaan ainoastaan, etta lahtoteksti on sama kuin muistiin tallennetussa segmentissa.
Tallennettu kddannds voi olla huono, kontekstiin sopimatontai, jos kyseessa on esimerkiksi yhden sanan
kdannos, yksinkertaisesti vaara sana. Kun kdantaminen tapahtuu segmenteittadin, kiantdjan huomio
voi myoOs siirtya tekstistd kokonaisuutena virke- ja lausetasolle, mikd voi vahentda syntaktista

koheesiota (Pym 2011: 3) ja tehda kdannoksesta tyyliltdan epdjohdonmukaisen (Bowker 2005: 16).

Kaannosteknologiaa kayttaessdan kaantajan taytyy siis olla tietoinen tydkalujensa puutteista. Trados
Studiossa, kuten monissa muissakin kddnnésmuistiohjelmissa, ohjelman voi muistiosumien sijaan tai
niiden lisdksi asettaa tarjoamaan kaantajalle myos ohjelmaan liitetyn konekdantimen tuottamia
kdannoksia, eli konekdannoksia. Naitd kayttdessdaan kaantaja ei kuitenkaan operoi endaa aiemmin
hyvaksi havaittujen kaannosyksikdiden varassa, silla konekdaannokset eivat perustu suoraan
ihmiskdantdjien tekemiin kdannoksiin. Kokemukseni mukaan konekddannoksissa kaannosten
epadjohdonmukaisuus korostuu entisestdan, silla konekdaannin ei kadanna teksteja lainkaan

kokonaisuutena, vaan segmenteittain.

2.2 Konekdaantaminen

Altavistan Babel Fish, internetin ensimmainen ilmainen konekaannin, julkaistiin jo vuonna 1997, ja
Google Translate on ollut olemassa jo vuodesta 2006, mutta vasta viimeisen kuuden vuoden aikana
konekddntdmisesta on tullut todella arkipdivdd myos kuluttajille, silla 2016 esitellyn
neuroverkkokdantdmisen myota konekdaantimien tuottama kddnndslaatu on parantunut merkittavasti.
Monet sosiaalisen median palvelut ovat integroineet konekdaantimia suoraan kayttoliittymiinsa, mika
mahdollistaa taysinvieraalla kielella kirjoitetun tviitin tai Facebook-paivityksen ymmartamisen, ainakin

suuntaa antavasti.



Ammattikdaantajat ovat vuosien saatossa suhtautuneet konekdantdamiseen vaihtelevasti. Yhtaalta
konekdaantaminen on pitkdan senvalttavanlaadun takia nahty korkeintaan kuriositeettina ja toisaalta
kuitenkin my6s uhkana koko ammattikunnalle (Meijer 1993: 1), silld sen varjolla kdantajilta onvaadittu
mm. entistd halvempaa tyopanosta (Garcia 2009: 202). SDL:n vuonna 2020 teettdman kyselyn
perusteella 26 % kaantajista piti konekdaantamistd aidosti uhkana ammatilleen (SDL 2020: 14). Jari
Juutisen opinndytetytna suorittama kysely osoitti samansuuntaista osuutta suomalaiste n englannista
suomeen ja suomesta englantiin kddntadvien parissa, mutta yleisesti asenteet vaihtelevat vield paljon
(Juutinen 2020: 44, 47). SDL:n kyselyn perusteella kdy kuitenkin ilmi myds, ettd kdantdjien
suhtautuminen konekdantamiseen muuttuu positiivisemmaksi kdyttokokemusten myota (SDL 2020:
14), mista voi tulkita, ettd kaantajilla on viela jonkin verran ennakkoluuloja tuntematonta teknologiaa

kohtaan.

Teknologisesta edistymisestdadan huolimatta konekdanndksen laatu ei vield riitd tuottamaan
sellaisenaan julkaisukelpoista kadnnosta. Jotta konekddannoksesta saa julkaisukelpoisen, sitad pitaa
jdlkieditoida. Standardin ISO 18587 (2017) maaritelman mukaan jalkieditoinnilla viitataan prosessiin,
jossa ihminen, kaytannossa kaantdja, kielentarkastaja tai muu kieliasiantuntija, korjaa
konekdaannoksen ja muokkaa siitd julkaisukelpoista tekstia. Jalkieditoinnin on tutkimuksissa havaittu
nopeuttavan erikoisalatekstien kdantamista merkittavasti verrattuna perinteiseen kddantamiseen seka

vahentdvantyon vaatimaa kognitiivista kuormitusta (Jiaym. 2019: 62).

2.2.1 Konekdantamisen historia 1950-luvulta 2000-luvulle

Seuraavaksi esittelen lyhyesti konekdantamisen historiaa 50-luvulta nykypaivdaan. Kuvauksessaan
konekdantamisen historiasta John Hutchins (1995: 432-433) ajoittaa ensimmadiset haaveet
konekdantamisesta 1600-luvulle, mutta kdytannossa siita tuli mahdollista vasta tietokoneiden myaéta
1900-luvulla. Ensimmaiset patentit kahdelle tietokoneita edeltdneelle "kddnndskoneelle” haettiin jo
1933, jolloin ranskalais-armenialainen Georges Artsrounija venalainen Petr Smirnov-Trojanski hakivat
tahoillaan patentteja keksinngilleen. Artsrounin nimitti keksintddan mekaanisiksi aivoiksi (fr. cerveau
mécanique), ja kyseessa oli kdantamisen kannalta mekaaninen sanakirja. Taas Trojanskin patentti koski
ehdotusta kolmen kohdan kdannodsprosessiksi: ensimmaisessa vaiheessa lahtokielen osaaja suorittaa
"loogisen analyysin” sanoista ja niiden merkityksista, toisessa vaiheessa kone kdantda perusmuotoiset
sanajonot ja niiden merkitykset toiselle kielelle ja kolmannessa vaiheessa kohdekielen osaaja

muotoilee kddnnoksesta luonnollista kielta. (Mp.)



Varsinaista kaytannon toteutusta alettiin tutkia 1950-luvun vaihteessa, kun yksi konekdaantamisen
pioneereista, yhdysvaltalaisen Rockefeller-saation luonnontieteiden osaston johtaja ja matemaatikko
Warren Weaver heindkuussa 1949 julkaisi muistion otsikolla Translation (Weaver 1949). Muistiossa
han esitti, ettd konekdaantamista tulisi [ahestya neljasta ndakokulmasta; sanojen monimerkityksellisyys
tulisiratkaista niiden lauseyhteyden perusteella; kidntamisen voisi nahda loogisesti ja matemaattisesti
ratkaistavana ongelmana; kdadantamiseen tulisi suhtautua kuin koodinmurtamiseen, eli kryptologiaa
voisi soveltaa kdannostarkoituksiin; ja kaikki kielet saattavat perustua tiettyihin lingvistisiin
universaaleihin, joita tulisi kdyttaa hyvaksi konekdantdmisessa (Weaver 1949: 8—11; Hutchins 1995:
433). Nakisin, ettd Weaverin esittamistda huomioista kolme ensimmaista ovat edelleen relevantteja

moderneissa konekaantimissa.

1950-luvulla  konekdaantamisen tutkimus Ildhestyi kysymystd kolmesta perusnakokulmasta:
ensimmainen malli oli suora kaantaminen tietyn lahtokielen ja tietyn kohdekielen valilla
mahdollisimman pienin syntaktisin muutoksin (en. direct translation). Toinen lahestymistapa, ns.
transfer-malli, koostui kolmesta vaiheesta: ensimmaisessd vaiheessa ldhtoteksti muunnetaan
abstrakteiksikasitteiksi, toisessa vaiheessa kasitteet siirretdan kohdekielelle ja kolmannessa vaiheessa
kohdekieliset kasitteet muunnetaan luonnolliseksi kohdekieleksi. Kolmas malli perustui kdytetyista
kielista riippumattomien koodien tai symbolien kaytoélle. Tassa lahtokieli ensin koodataan valikielelle
(en. interlingua, esimerkiksi esperanto tai pidgin), minkad jalkeen vélikieli puretaan kohdekielelle.
(Hutchins 1995: 433.) Ensimmaisessa mallissa koneelta vaaditaan paljon syvallistd osaamista, mutta
vain vahanlahtotekstin analyysia, kuntaas interlingua-malli edellyttaa syvallista lahtotekstin analyysid,
mutta ei niin syvallista kielten erojen tuntemista. Bernard Vauquois visualisoi ndma kolme
ldhestymistapaa kolmioon vuonna 1968 ja loi ndin perinteiseksi kasitteeksi muodostuneen Vauquoisin

kolmion (kuvio 1).



Interlingua

Lexical Transfer

L X ¥ F ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ T | ----------.—

Source Target

Kuvio 1: Vauquoisin kolmio (Koehn 2017: kohta 10:14).

Ensimmaisend konekdantimena pidetdan yleisesti IBM:n ja Georgetownin yliopiston yhteistyossa
kehittdamaa ja vuonna 1954 esittelemda venaja—englanti-konekdannosjarjestelmaa. Se perustui
rajalliseen sanastoon ja vain muutamaan kielioppisdantoon (Hutchins 2014: 120) ja edusti siten
alkeellista versiota yhdestd konekaantamisen kolmesta padsuuntauksesta, eli saantopohjaista
konekdantamista (en. rule-based machine translation, RBMT). Naytosluontoisuudestaan huolimatta se
toimi alkusysayksena konekdaantamisen kehitystyolle, ja unelmat nopeasti kehitettavista tadysin

automaattisistakonekaantimista kerasivat runsaasti rahoitusta seuraavan vuosikymmenen ajan.

Alkuinnostuksesta huolimatta mullistavat tulokset antoivat kuitenkin odottaa itsedan, ja
lunastamattoman optimismin jalkeen vuonna 1964 Yhdysvaltain hallitus asetti ALPAC-komitean
(Automatic Language Processing Advisory Committee) arvioimaan kehitystd. Vuonna 1966
julkaisemassaan raportissa komitea totesi automaattisen konekddntdmisen olevan hitaampaa,
vahemman tarkkaa ja kallimpaa kuin kdantajien kdayttaminen ja suositteli yliopistoja kohdistamaan
tutkimusrahat kdantajien tyovalineiden kehittdmiseen, mikd jahmetti tutkimuksen Yhdysvalloissa
vuosikymmeneksi. (Hutchins 2014: 122) Kehitys jatkui kuitenkin muualla maailmassa, ja myos ALPAC-
raportin jaljilta rahoituksensa sailyttaneet projektit jatkoivat tyotdan, keskiossaan suoran kaantamisen
sijaan interlingua- ja transfer-mallit. 1970-1989 kehitystyo keskittyi saantopohjaisiin konekaantimiin,
ja yhtenad tunnettuna virstanpylvddna voidaan nostaa esille SYSTRANin konekdannin. Tatd USA:n
ilmavoimat ryhtyi kdyttamaan kdanndssuunnassa vendja—englanti vuonna 1970 ja EU-komissio

kdannossuunnassa englanti—ranska vuonna 1976. (Mp.) Sdantdpohjaiset konekdantimet perustuvat



sanakirjojen ja kielioppisaantdjen yhdistamiseen, mutta tuottavat kdytanndssa hyodyllisia kadannoksia
vain, jos sanastoa ja ilmaisutapaa on rajattu, silld jarjestelmdan pitdd ohjelmoida jokainen
kielioppisdanto erikseen, eika sanakirjakddntaminen usein tuota kovinkaan luonnollista kielta (Maucec
& Donaj 2019: 3). Sdantopohjaisille konekdantimille on kuitenkin paikkansa, mista esimerkkind voi
mainita 1976 kehitetty Météo-jarjestelman, jota kdytettiin Kanadan Quebecissd menestyksekkaasti

sdatiedotusten kdaantamiseen kieliparissa englanti—ranska vuosina 1981-2001.

Seuraava merkittdava kehitysaskel oli siirtyma tilastollisiin konekdaantimiin (en. statistical machine
translation, SMIT), kun IBM:n tutkimuslaitoksen tutkijat Peter Brownin johdolla vuonna 1988 esittelivat
alkuperdisen ja vuonna 1993 parannellun puhtaasti tilastollisen konekddanndsmenetelman. Malli
perustui suurten kaksikielisten korpusten kayttéon ilman mitdaan lingvistisia saantdja, mutta tuotti
hyvaksyttavan kddannoksen lahes puolessa tutkimusaineistosta. Kdytanndssa se oli paluu Weaverin
vuonna 1949 ehdottamaan matemaattisen ongelmanratkaisun lahestymistapaan, mutta

tehokkaammilla tietokoneilla. (Hutchins 2014: 128.)

Vuonna 1993 esitellyssa IBM:n SMT-mallissa laajan kaksikielisen korpuksen sisalté kohdistetaan
kielestd toiseen sanatasolla (en. word alignment). Yhdistelmien perusteella kddnnin muodostaa
kddnnosmallin (en. translation model), jossa se maarittaad jokaiselle sanalle todenndkoisimman
kddannoksen. Mitd useammin sana esiintyy korpuksessa, sitd todennakodisempana kone pitaa, etta
kddannos on oikea. Koska SMT perustuu tilastollisille menetelmille eikda ymmarra kielta, se tarvitsee
tuekseen kielimallin (en. language model), eli yksikielisen kohdekielisen korpuksen, jonka perusteella
kone arvioi, mikd on todenndkéisin kohdekielen sana kyseisessa yhteydessa. (Hutchins 2014:128.) En
mene tassa tarkemmin SMT:n taustalla vaikuttaviin monimutkaisiin tilastotieteellisiin menetelmiin,
mutta on kuitenkin mainittava, ettd perusmuotoinen tilastollinen konekaannin kayttaa kaksikielista
korpusta kaantamiseen ja yksikielista kohdekielen korpusta luonnollisen kielen muodostamiseen.
Pysyvaksi ongelmaksi muodostui kuitenkin todennaksisimman sanajarjestyksenvalinta, silld eri kielet
eivait ole keskenddan symmetrisia. Ongelmaa on pyritty ratkomaan kehittamalla erilaisia
sanajarjestysmalleja (en. reordering model), mutta toistaiseksitdahdn ei ole 16ydetty yleisesti toimivaa

ratkaisua (Bisazza & Federico 2016: 163).

2.2.2 Modernit konekaantimet

Bisazza ja & Federico(2016: 166) viittaavat 2000-luvun taitteessa julkaistuihin tutkimuksiin (Och 1999;
Zens, Och & Ney 2002; Koehn, Och & Marcu 2003) ja katsovat, ettd ne paransivat IBM:n alkuperaista

sanapohjaista mallia esittelemallda korpusten kohdistamista yksittdisten sanojen sijaan
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sanayhdistelmien tasolla (en. phrase-based statistical machine translation, PBSMT tai PSMT), mika
osaltaan paransi myos oikean sanajarjestyksen muodostusta, silla esimerkiksi sanaparit ja
yhteenkuuluvat ilmaisut yhdistyvat todenndkoéisemmin oikein. Englanninkielinen phrase on kuitenkin
hiemaan harhaanjohtava nimitys, silla kyse ei ole kielioppisdantdjen mukaisista lausekkeista, vaan
pelkistd sanayhdistelmista ja vakiintuneista ilmaisuista. IBM/Brown-mallista IGhtien SMT oli lupaavin
ja kaytetyin kdytdnnon ldhestymistapa konekdantdmiseen 2010-luvun puolivaliin asti (mp.).
Esimerkiksi Googlen konekdannin oli SMT-pohjainen julkaisustaan vuonna 2006 vuoteen 2016.
Nykyaikaiset PBSMT-konekaantimet kasittavat tyypillisesti usean sana- tai sanayhdistelmapohjaisen
kddannosmallin, kohdekielen kielimallin, sanajarjestyksen muutossakon (en. distortion penalty) seka
muita kayttétarkoituksen mukaan maariteltavia sdantoja (mas. 167), eli ne eivat ole enda pelkdstaan

tilastollisia.

Konekdantamisen viimeisimman vallankumouksen juuret ajoittuvat vuoteen 2013, kun Nal
Kalchbrenner ja Phil Blunsom (2013: 1700) esittelivat syvaoppivia neuroverkkoja hyddyntdvan
encoder-decoder-jarjestelmalld toimivan konekdaanninmallin, eli ensimmaisen neuroverkkokaantimen
(en. neural machine translation, NMT). Tassa kahden eri neuroverkon muodostamassa
neuroverkkoarkkitehtuurissa ohjelma koodaa ensin lahtotekstin vektoreiksi (eli konekielelle) kayttden
konvoluutioneuroverkkoa (en. convolutional neural network, CNN), ja purkaa sitten vektorit
kohdekieliseksi tekstiksi kayttamalla takaisinkytkettya neuroverkkoa (en. recurrent neural network,
RNN). Tilastollinen konekaannin arvioi kaannoksen luotettavuuden sanojen esiintymistiheyden
perusteella, mikd aiheuttaa ongelmia etenkin harvinaisten sanojen kaantamisessa (mp). Tata
Kalchbrenner ja Blunsom pyrkivdit kompensoimaan kdyttdmalla neuroverkkoja, jotka yhdessa
muodostavat erillisten kdannos- ja kielimallien sijaan yhden suuren kdadannésmallin. Taiman mallin
pullonkaulaksi muodostui lauseensisaisten riippuvuussuhteiden hahmottaminen, silld jo kymmenen
sanan lauseissa toisistaan kaukaisten sanojen riippuvuussuhde haviaa. llmiota kutsutaan englanniksi

nimella vanishing gradient. (Bahdanau ym. 2014:1.)

Edelld mainitun vallankumouksen alun jalkeenkin neuroverkkokaantimien (NMT) ja tilastollisten
konekdantimien (SMT) kehitys jatkui vield rinnakkain, silla NMT ei ollut vield ylittanyt parhaita SMT-
jarjestelmia. Vuonna 2014 Sutskever, Vinyals ja Le esittelivdt mallin, jossa SMT:n koodaus ja
koodinpurku  tapahtuvat RNN-arkkitehtuurilla ja jossa toisistaan kaukaisten sanojen
riippuvuussuhteiden havainnointia parannettiin lisdamalla arkkitehtuuriin LSTM-muistikerros (en. long
short-term memory). Lisaksi Bahnadau ym. (2014: 4) esittelivat vield samana vuonna tasta edelleen
parannellun version, lisdédamalla malliin huomiovektorin (en. attention). Mallissa kddnnds muodostuu

sana kerrallaan niin, ettd kdannin jokaisen muodostamansa sanan jalkeen palaa hakemaan tietoa
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lahtotekstistd, muodostaen joka sanan kohdalla uuden arvion parhaasta seuraavasta sanasta ennen
sen lydmista lukkoon. Myos tata edeltdneessa mallissa kidnnés muodostuisana kerrallaan, mutta jos
yksikin sana menee vaarin, kdannin jatkaa kerran valitsemansa rakenteen perusteella. Ndin etenkin
lauseen pidentyessa kadannds menee entista enemmanvaarin. Bahnadaunym. vuonna 2014 esittelema
huomiomekanismin sisaltava malli paransi SMT:n suorituskykya, mutta viimeksi mainittua pitkien
lauseiden ongelmaa ei ole vieldakaan ratkaistutdydellisesti, vaan se on edelleen yksi konekaantamisen
suurista haasteista (Koehn & Knowles 2017: 1). Taman jalkeen kehitys on ollut nopeaa, ja Valintina
Ragnin ja Lucas Nunes Vieiran meta-analyysissa todetaankin, etta tutkimukset vuosien 2015-2019
tukevat vaitettd, etta neuroverkkokdaantaminen on talld hetkelld tehokkain konekdantamisen muoto

(Ragni & Vieira 2022: 142).

Suurelle yleisolle ndakyvin muutos tapahtui 2016 kun Google julkaisi neuroverkkokaantimensa (en.
Google Neural Machine Translation, GNMT) (Wu ym. 2016). Taman jalkeen suurin yksittdinen
edistysaskel on ollut RNN-arkkitehtuurin korvaaminen kevyemmalld Transformer-arkkitehtuurilla,
jossa RNN- ja CNN-neuroverkot jatettiin kokonaan pois ja korvattiin pelkdlla huomiomekanismilla
(Vaswaniym. 2017). Talld hetkelld suurin haaste on konekdannoésten laadun parantaminen rajallisella
aineistoilla, etenkin pienissa kielissa, silla nykyisellddn niiden kouluttaminen vaatii todella suuria ja

raskaita datamaaria (Koehn & Knowles 2017; Sennrich & Zhang 2019).

Vuonna 2018 Microsoft julisti, ettd konekdannin on saavuttanut ihmiskdantajantason(Hassan 2018).
On kuitenkin huomioitava, etta tutkimuksen kielet, kiina ja englanti, ovat maailman suurimmat kielet,
joista l6ytyy kaikkein eniten koulutusaineistoa, joten tulokset eivat ole yleistettdvissa kaikkien kielien
kddantamiseen. Ja kuten alla olevasta Philipp Koehnin kuviosta 2 kay ilmi, konekdaantamisen historia

ollut tdynna suuria odotuksia 50-luvulta lahtien, mutta odotuksiin kannattaa suhtautua varauksella.

Neural
MT

Georgetown
experiment Hype Statistical
MT

Expert systems /
5th generation Al

Reality

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Kuvio 2: Odotukset eivat aina vastaat todellisuutta (Koehn 2017: kohta 8:08).
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Ottaen huomioon, etta ihmistasoista konekdannosta ei vield ole kehitetty, eikd varmaankaan
ldhitulevaisuudessa tulla kehittdmaan (Ragni & Vieira 2022: 148), voidaan todeta, ettd Smirnov-
Trojanskin vuonna 1933 esittamat ajatukset olivat ldhes 90 vuotta aikaansa edelld — toistaiseksi
kolmivaiheisesta prosessista on poistettu vasta ensimmainen vaihe. Tiivistaen muotoilisin asian niin,
etta konekaannokset ovat toistaiseksivain matemaattisten reunaehtojen pohjalta tuotettuja parhaita

arvauksia todennakdisimmista oikeista sanoista, oikeasta sanajarjestyksesta ja sopivasta tyylista.

2.2.3 Konekaannosten laadun arviointi

Kuten edella luvussa 2.2 esitin, yksi konekdaantamisen suurimmista teknologisista lupauksista on ollut
siirtyminen neuroverkkopohjaisiin  konekaantimiin (NMT), silld niiden on osoitettu tuottavan
parempaa laatua kuin tilastollisten konekdantimien (SMT) monilla yleisilld mittareilla (Koehn &
Knowles 2017: 28) ja ne tuottavat yha luonnollisempaa kieltd (Toral ym. 2017: 1071), joskin suurten
kielten osalta paremmin kuin pienten. Mutta mistd oikeastaan puhutaan, kun puhutaan
konekdaannoksen laadusta ja miten sita mitataan? Pyrin vastaamaan kysymyksiin luvussa 2.2.3, jossa
kasittelen konekdannosten laadun automaattisestija ihmisvoimin tehtavaa arviointia, seka luvuissa3.5
ja 3.6, joissa kasittelen tutkielmaan valittua automaattista arviointimittaria. Yksi tapa tuottaa
tarkempia kdannoksia erikoiskielisista teksteista on konekdantimen raatalointi, jota kasittelen luvussa

2.2.4.

Hyvan kddannoksen voi maaritelld usealla tavalla teoreettisesta nakokulmasta riippuen, esimerkiksi
Nidan ekvivalenssiteorian mukaan (kdannds on hyva, jos se saa kohdekielen lukijassa aikaiseksi saman
reaktion kuin lahdekielen teksti sai lahdekielen lukijassa, Pym 2014: 46) tai Vermeerin ja Reissin
skoposteorian ja muiden funktionaalisten kddnndsteorioiden mukaan (kddnnds on hyva, jos se tayttaa
funktionsa, mts. 46). Kddnnoksen laatu on kuitenkin subjektiivinen kysymys ja oikeita kdannoksid on
yhtd monta kuin kaantajia. Konekddannosten laadusta puhuttaessa asiaa tulee ainakin vield lahestya

karkeammasta kulmasta, elisisaltaako kaannos oikeat sanat ja valittyyko alkuperdainen merkitys.

90-luvulle asti konekddanndksid arvioitiin vield ihmisvoimin ja mittareina kdytettiin kddanndksen
adekvaattisuutta, informatiivisuutta ja sujuvuutta (White & O’Connell 1996: 107), eli noudattaako
kdaannos tulokielen normeja ja onko siind otettu huomioon kdaannoksen lukijoiden tarpeet ja odotukset
(en. adequacy), valittyyko siitd sama tieto kuin ldhtotekstissa (en. informativeness) ja onko se
kieliopillisesti hyvaa ja sopiiko se kontekstiin (en. fluency). Tarve konekdanndsten automaattisen

arvioinnin mittareiden  kehittamiselle  kumpusi ihmisarvioiden korkeasta hinnasta,

13



kertakayttoisyydesta, subjektiivisuudestaja hitaudesta (Dorr ym. 2009: 805) seka halusta mahdollistaa
konekdantimien tehokas hienosdaté (Och 2003: 160).

Useimmat automaattisen arvioinnin mittarit perustuvat konekddanndksen ja ihmiskdadannoksen
vertaamiseen. Naistd suurimman suosion on saavuttanut Kishore Papinenin ym. vuonna 2002
esittelema BLEU, bilingual evaluation understudy, joka heikkouksistaan huolimatta on sailyttanyt
asemansa konekaanndsten automaattisen arvioinnin standardimittarina, ja sen perusteella uusia
mittareita kehitetdan ja siihen niitd verrataan. (Dorr 2009: 818.) BLEU:n Iahtdkohtana on, ettd mita
ldhempéana konekadnnos on ammattikdantdjantekemaa kdannosta, sitd parempi se on (Papineni ym.
2002: 3011). Olen valinnut BLEU:n tutkielmani automaattiseksi mittariksi, ja avaan sen

toimintaperiaatteita tarkemminluvussa 3.5.

Banerjee ja Lavie esittelivdat vuonna 2005 BLEU:n pohjalta kehittdmansd METEOR-mittarin.
Julkaisussaan he argumentoivat, ettd automaattiselle mittarille tarkeintd on korreloida ihmisen
laatukasityksen kanssa. Talla he tarkoittavat, ettd mittarin tulisi antaa hyva arvio kdannokselle, jota
ihmisarvioija pitdisi hyvana, ja huono arvosana kaannokselle, jota ihmisarvioija pitdisi huonona.
(Banerjee & Lavie 2005: 66.) Heiddan mukaansa taman minimilahtokohdan lisaksi mittarilta voi lisdksi
edellyttdaa neljad muuta ominaisuutta: tarkkuutta, eli kykya huomata laatueroja eri konekdaantimien
valilla, johdonmukaisuutta, eli kykya tuottaa johdonmukaisia arvioita samankaltaisenlahdemateriaalin
kdaannoksista, luotettavuutta, eli eri konekdantimien arvioiden tulee olla verrannollisia keskenaan, ja
yleistettdvyytta, eli mittarin tulee olla sovellettavasti laajasti eri tekstityyppeihin (en. correlation,
sensitivity, consistency, reliability & generality) (mp.). BLEUta on vuosien mittaan kritisoitu monesta

puutteesta, mutta toistaiseksise on sailyttanyt suosionsa ks. luku 3.5.

2.2.4 Neuroverkkokdaantimen raatalointi

Internetin ilmaiset konekdantimet, esim. Google Translate, Microsoftin Bing Translator ja DeeplL
Translator, ovat voittopuolisesti neuroverkkopohjaisia ja niin sanotusti geneerisia, eli niitd ei ole
suunnattu minkddan tietyn tekstityypin kdantdmiseen, vaan niiden pyritddan selviytyvdn
mahdollisimman hyvin kaikesta kddantamisesta. Ammattimaisessa kdantamisessaasiakas onkin lopulta
se, joka maarittaa mika on kdaannokselle hyvaksyttava laatu — sitad saa, mista on valmis maksamaan, ja
jos ei ole valmis maksamaan mitdan, keskimaarin ymmarrettdava konekdannos voi olla riittava.
Viranomaisviestinnassa erikoiskieliseltd kddnnokseltad tulee kuitenkin odottaa parempaa laatua, ja
silloin yleiskielinen konekdannin ei tarjoa riittdvan laadukasta lopputuotetta. Erikoiskielen

kdantamisessa yleiskielisesta konekdaantimesta ei silti ole hyétya enda kaantajallekdan, silla mita
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enemmadn konekddannds vaatii jalkieditointia, sitd hyodyttomammaksi se jaa, ja lopulta
konekdannoksesta voi olla enemman haittaa kuin hyotya (Koponen 2016b: 3). Kuten johdannossa
kerroin, geneerinen neuroverkkokaannin voi tuottaa kieliopillisesti sujuvia kddnndksia erikoiskielisista
teksteistd, mutta niista tulee epatarkkoja, silld konekdannin ei tunne erikoiskielen kaytanteita (Koehn
& Knowles 2017: 28). Ratkaisuna tahdn on konekdantimen raatalointi mahdollisimman suurilla (mp.)
ja laadukkailla (Tiedemann 2020: 4) tekstimassoilla. Suomessa konekaantimien raatalointia tietyn
erikoisalan teksteilla ovat viime vuosina tutkineet opinnaytetdissaan mm. Maria Makinen (2019) ja

Saara Salminen (2020).

Neuroverkkokddantimen raataldinnissa yksi ongelmista on, ettd raataldintia ei pysty hallitse maan
sanatasolla kovinkaan tarkasti, eli harvinaisten sanojen opettaminen on hankalaa (Koehn & Knowles
2017: 1). Koneen oppiminen vaatii runsaastiaineistoa, ja lilan rajatulla aineistolla oppimisprosessi voi
johtaa “katastrofaaliseen unohtamiseen” (Saunders 2022: 1), minka seurauksena koulutuksessa taytyy
palata edeltdvdaan vaiheeseen ja tehda se uudestaan eri aineistoilla tai parametreilld. Toinen suuri
ongelma, etenkin rajatulla koulutusaineistolla, on lilan homogeenisen aineiston kdyttaminen
kouluttamiseen ja koneen validointiin, jolloin kone ei opi soveltamaan kielitaitoaan, vaan oppii

kddantamaan ainoastaan kaytetyn koulutusaineiston (mas. 2).

3 Aineisto ja tutkimusmetodi

Tassa luvussa ja alaluvuissa esittelen vuosikertomusta tekstityyppind (3.1) Suomen Pankin
vuosikertomuksen erikoiskieltd (3.2) ja aineiston rakennetta ja keruuta (3.3), OPUS-CATin raataldintia
(3.4), seka konekdaannosten arviointia automaattisesti (3.5) ja virheluokittelun pohjalta (3.6).
Automaattisena mittarina (en. automatic evaluation) kdytan vuonna 2001 esiteltya ja konekdannosten
automaattisen arvioinnin standardiksi noussutta BLEU-mittaria. BLEU vertaa konekdanndsta ihmisen
tekemaan kaannokseen siitd lahtokohdasta, ettd mita lahempana kdadannds on ihmisen samasta
tekstista tekemaakaannosta, sitd parempise on (Papineniym. 2001). BLEU-mittari sisaltyy myos OPUS-
CATiin, jossa se toimii konekdantimen kehitystyokaluna (Nieminen 2021: 288). Konekdannodsten
arvioinnin vertailukohtana kaytdan Suomen Pankin kielipalveluiden kaannostd vuoden 2021

vuosikertomuksesta.
Koska BLEU-pisteytys tarjoaa vain suuntaa antavanarvion kdannoksen laadusta, eika sita tulisi kdyttaa

ainoana kdannoksen laadun mittarina tieteellisessa tutkimuksessa (Reiter 2018: 399-400), arvioin

kddannokset myos kayttden konekdannosten arviointiin maarittelemiani virheluokitteluja. Naiden
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kahden arviointitavan pohjalta esitdan arvion siitd, missa madarin Suomen Pankin kielipalveluille

raataldimastani konekdaantimesta voisiolla hyétya pankin vuosikertomuksen kddantamisessa.

3.1 Vuosikertomus tekstityyppina

Kirjanpitolain (1336/1997) 3. luvun 1. §:n mukaan yrityksen ja yhteison pitda laatia tilikaudelta
tilinpddtos, joka sisaltda tuloslaskelman ja taseen sekd niiden liitetiedot seka toimintakertomuksen.
Vuosikertomus taas on julkaisu, joka sisaltda toimintakertomuksen ja tilinpaatoksen sekd muut lain
vaatimat pakolliset osat, mutta siina yritys tai yhteis6 voi myods kertoa toiminnastaan paattyneella
katsauskaudella sekd suunnitelmistaan ja tulevaisuudenndkymistdadn (Juholin 2017: 236).
Vuosikertomus tarjoaa siten yritykselle tai yhteisolle viestintdkanavan, jolla toimija voi kertoa omasta
toiminnastaan omistajille ja sidosryhmille omalla tavallaan. Yleensa vuosikertomus sisaltda vahintaan

seuraavat osat (mts. 238—-239):

1. Yhtion tai yhteison luonnehdinta ja toiminta-ajatus

2. Yhteenvetotoiminnasta, avainluvut kertomusvuodesta ja edeltavalta vuodelta
3. Toimitusjohtajan katsaus

4. Toimintakatsaus liiketoimintayksikoittain

5. Virallinen toimintakertomus ja tilinpaatos

6. Tilinpaatos tarvittaessa kansainvalisen (IFRStai US GAAP) kdytannon mukaan
7. Lukusarjat 5-10 vuoden ajalta sekd muuta tilastotietoa harkinnan mukaan

8. Johdon esittely

9. Organisaation esittely

10. Tietoja osakkaille

11. Yhteystiedot

Laki tilinpaatosten julkisuudesta tuli voimaan jo 1928, mutta minimivaatimukset tilipdatostiedoille
asetettiin vasta vuoden 1974 kirjanpitolaissa. 70-luvulla Suomessa alettiin kiinnittda huomiota myos
vuosikertomusten ulkoasuun ja julkaisuun alettiin suhtautua yrityksen esittelymateriaalina ja
kadyntikorttina sidosryhmille. 80-luvulla painetut ja nayttavat vuosikertomukset yleistyivat ulkomaisen
mallin mukaan, ja laman jdlkeen 1990-luvun loppupuolella alettiin jarjestda vuosikertomusten
”kauneuskilpailuja”. (Roine 2012: 213.) Talousasiantuntijat vastaavat virallisesta sisallontuotannosta,
mutta yhd suurempi osa prosessista lepda nykydan viestinndn ja ulkoisten mainostoimistojen ja
graafisten suunnittelijoiden tydpanoksen varassa (mp.), niin myds Suomen Pankissa, jossa

konsulttiyhtio on ollut mukana prosessissa vuodesta 2018 Iahtien (ks. luku 3.3).
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Kdantdjan nakokulmasta vuosikertomus on tekstityyppind monipuolinen ja haastava, silld
vuosikertomus sisdltda vylla olevan kuvauksen mukaisesti sekd kovaa talousasiaa etta
markkinointiviestintda. Kddnnoksessa pitaa siis pyrkia lukijaystavalliseen ja ymmarrettavaan kieleen,
mutta samalla tekstissda on paljon yksityiskohtia, joita saadellaan toimintakertomuksen ja
tilinpaatoksen osalta laeissa ja asetuksissa. Organisaation kdyntikorttina vuosikertomus saa usein myos
laajaa nakyvyytta (Delingua 2019) ja on se olennaisestisidoksissa aiempien vuosien vuosikertomuksiin,
lehdistotiedotteisiin ja niissad kaytettyyn kieleen. Monelta osin kddntajan tulee olla tietoinen tiettyjen
vakiintuneiden ilmausten kdannoksista (esim. visio, tavoitteet, arvot), ja johdonmukaisen viestinnan
kannalta kdantdjan tulisi noudattaa vuoden aikana julkaistujen lehdisto- ja porssitiedotteiden
kdaannoksissa kaytettyja sanavalintoja, eikd esimerkiksi johdon tarkkaan harkittuja lausuntoja ole hyva

kaantda usealla eritavalla.

3.2 Suomen Pankin vuosikertomuksen erikoiskieli

Erikoiskielen (en. language for special purposes, LSP) voi Paivi Pasasen mukaan maaritelld esimerkiksi
seuraavalla kahdella tavalla: sen voi nahda olevan kieltd, jota kdytetdadn ”jonkin erikoisalan
asiantuntijoiden keskindisessd viestinndssa tai viestinndassd alan asiantuntijoilta tuleville
asiantuntijoille eli opiskelijoille tai harvemmin maallikoille” (Pasanen 2015: 179-180). Toiseksi
erikoiskielen voi maaritella sen kielellisten piirteiden pohjalta, ”joista tarkein on tietyntyyppisen
sanaston sisaltyminen kieleen”. Jaljemman maaritelman perusteella termien kaytto tarkoittaa, etta
kyseessa on erikoiskieli, kun taas yleiskielessa ei kdyteta termejd. Termista Pasanen kdyttaa Kansallisen
tieteen termipankin mukaista maaritelmaa ”erikoisalalla kdytettavan yleiskasitteen nimitys”. (Mp.)
Christer Laurénin mukaan talouden erikoiskieli on yhdistelma useampaa toisiaan sivuavaa teknolektia

(Laurén 1993: 45-46).

Koska Suomen Pankin kayttama kieli on paikoin erittdin termipainotteista ja usein suunnattu
asiantuntijoille, sen voi ndhda edustavan talouden erikoiskieltd. Suomen Pankin vuosikertomus sen
sijaansisaltda seka asiantuntijoiden toisille asiantuntijoille kirjoittamia teksteja (esim. tilinpdatos) etta
maallikoille suunnattuja teksteja pankin toiminnasta ja roolista viranomaisena, joten senvoisi sijoittaa
jonnekin talouden ja markkinointiviestinndn genrejen valimaastoon. Vuosikertomuksessa kéasitellaan
lyhyesti myos muita pankin toiminnan kannalta olennaisia aiheita, kuten vastuullisuutta, ymparistéa ja
tietoturvallisuutta, joiden osalta kieli ja termisto poikkeavat merkittavasti yleiskielestd. Koska talous
liittyy lahes kaikkiin yhteiskunnan toimintoihin, laskisin namakin osaksi keskuspankkien kayttamaa

talouden erikoiskielta.
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Suomen Pankki on itsendinen julkisoikeudellinen laitos ja Suomen rahaviranomainen, ja pankin
"virkakielesta on voimassa, mitd kaksikielisen virka-alueen virkakielestd saadet&an kielilaissa” (laki
Suomen Pankista luku 4, § 24). Suomen Pankki on kielilain (432/2003) 6. §:n mukaisesti kaksikielinen
keskushallintoviranomainen. Viranomaistehtavaa hoitavana laitoksena pankin kdyttamaa kielta sitoo
my®6s hallintolain (434/2003) 9. §:n vaatimus asiallisesta, selkedstdja ymmarrettavasta kielests. Osana
Euroopan keskuspankkijarjestelmaa (EKPJ) ja eurojarjestelmda pankin kieltd ohjaa EKP:n ja
eurojarjestelman kayttama kieli, termit seka niiden kdannokset. Suomen Pankissa kdytetyn ruotsin
kielen osalta ohjenuorana voi pitda valtioneuvoston kanslian julkaisua Svenskt lagsprak i Finland
(SLAF), jossa annetaansuosituksia ruotsin kielesta lain ja hallinnon piirissa. Yksi SLAFin keskeisimmista
ohjeista on, ettd Suomessa kdytetyn ruotsinkielisen lakikielen tulisi mahdollisuuksien mukaan olla
yhtenevada Ruotsissa kdytetyn lainja maaraysten kielen kanssa (SLAF 2017: 52). Tasta johtuen Suomen
Pankin kieltad ohjaa epdsuorasti myds Ruotsin Finanssivalvonnan (Finansinspektionen) ja keskuspankin
(Sveriges riksbank) kayttama termisto ja muu sanasto. Taydellistd yhtendisyytta kohti ei kuitenkaan
kannata pyrkia vakisin, silla se ei aina ole mahdollista tai tarkoituksenmukaista, silla maiden valilla on

vakiintuneita termieroavaisuuksia (Laurén 1993: 46).

3.3 Aineisto ja sen keruu

Tutkimusaineistona toimii Suomen Pankin vuosikertomus 2021 ja sen ruotsinkieliset konekdaannokset,
joita vertaan Suomen Pankin 25.3.2022 julkaisemaanruotsinnokseen. Konekdantimen raataldimiseen
kaytan Suomen Pankin vuosikertomuksia vuosilta 2019-2020. Koska koulutusmateriaalin laatu korreloi
suoraan konekdantimen tuottamaan laatuun, paadyin rajaamaan koulutusmateriaalin Suomen Pankin
kielipalveluiden kdantamaan ja tarkastamaan aineistoon. Kayttamalla raataldintiin ainoastaan
vuosikertomuksen kdaannoksia ankkuroin tutkimuksen my6s kdytannon tydelamaan, silla kaantajalla ei
usein ole aikaa etsia ja tarkastaa kaikkien tyon kannalta hyodyllisten kddnnosten oikeellisuutta ja vieda
niitd muistiin. Yksittdisena laajana dokumenttina vuosikertomus on kuitenkin helppo l6ytaa, ja koska
se jo lahtokohtaisesti kannattaa viedd muistiin, saman aineiston kayttaminen konekdantimen

koulutukseen ei tuo valmistautumiseen montaa tyovaihetta lisaa.

Suomen Pankin kddanndstoiminnasta vastaa Suomen Pankin kielipalvelut, joka on Suomen Pankin
hallinto-osaston yksikko. Kielipalvelut tarjoa kdadanndstoita, kielenhuoltoa ja kielikonsultaatiota Suomen
Pankille ja Finanssivalvonnalle. Vuoden 2022 kevaalla yksikossd tyoskenteli viisi kdantdjaa ja
kielipalvelupaallikké. He kaikki osallistuivat vuoden 2021 vuosikertomuksen kdaantamiseen omien
tyokieltensa osalta. Suomen Pankin vuosikertomus kddannetdan suomesta ruotsiksi ja englanniksi ja

julkaistaan vuosittain alkukevaasta, kuitenkin viimeistaan huhtikuun loppuun mennessa. Tekstit
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valmistuvat kdannettavaksi helmikuussa ja suomen- ja ruotsinkielinen versio julkaistaan yhta aikaa
maalis-huhtikuun vaihteessa, kuitenkin viimeistdan huhtikuun loppuun mennessa (laki Suomen
Pankista, luku 3 § 19 mom. 2). Vuoden 2021 vuosikertomuksen ruotsinkielisen version kddntaminen
alkoi helmikuussa 2022, ja lopullinen taitettu kdadannos julkaistiin samanaikaisesti suomenkielisen
kanssa 25. maaliskuuta 2022. Kielipalveluyksikon toiminta perustuu oman tyon ja ostetun palvelun
yhdistamiseen, ja vuonna 2021 kielipalveluiden ruotsinnoksista Suomen Pankille ja Finanssivalvonnalle
suuri osa tuotettiin ostopalveluina. Vuosikertomuksen 2021 ruotsinnoksesta vastasivat yksi pankin
oma ruotsin kaantadja, yksi sopimuskaantdja seka kielipalvelupaallikkd, joka myos tarkasti ja
yhdenmukaisti kidnnoksen. Lopuksi kirjoittajat ja asiantuntijat tarkastivat kidnnoksen vield sisallon ja

kielen osalta.

Kielipalvelujen kdantajat kdantavat vuosikertomuksen osissa, verkkopohjaisessatyotilassa, jossa kaikki
prosessiin osallistuvat kirjoittajat, kdaantajat ja eri osastojen asiantuntijat paasevat muokkaamaan
samaa Word-dokumenttia. Kdantajat lataavat tiedoston omalle tietokoneelleen, kdantavat tekstit
Trados Studiossa ja korvaavat tiedostot tyétilassa valmiilla  kdannoksellda. Tradosin
projektinhallintatyokaluja ei kdyteta prosessin aikana. Valmiit tekstit tarkastetaan tyotilassa, minka
jalkeen ne merkitadn valmiiksi ja pyydetaan kirjoittajia ja asiantuntijoita eri osastoilta tarkastamaan
kdannokset kielen ja sisallon osalta. Talla varmistetaan, etta tiedoston historia ja muokkaukset ovat

kaikkien tiedossa.

Kielipalveluilla on ollut kdytéssdaan kdaannosmuistiohjelma Trados Studio vuodesta 1999. Talla hetkella
kdytossa on ohjelman vuoden 2021 versio (ks. tarkempi kuvaus Tradosista edelld luvussa 2.1).
Kdannosmuistiohjelma auttaa merkittavasti vuodesta toiseen samaa kaavaa noudattavan
vuosikertomuksen kddntamisessa, silla kddnndsmuistiin tallennetuista teksteista kdaantajat |oytavat
edeltdavan vuoden aikana ja edeltdvissa vuosikertomuksissa kaytetyt termit ja muotoilut.
Kielipalveluilla on kaytossadan myos kieliteknologiayhtido Tilden Suomen EU-puheenjohtajakautta
varten kehittdma Presidency Translator -konekdannin, mutta konekdantimen kehitystyon rahoitus
padttyi pian puheenjohtajakauden jilkeen (Papula, Eskola & Nieminen 2021) eikd kdanninta voi

kouluttaa omalla aineistolla.

Suomen Pankin vuosikertomus toimii lain vaatimana tilinpdatoksend, joka kasittdaa taseen,
tuloslaskelmanja niiden liitetiedot sekd toimintakertomuksen (laki Suomen Pankista 1998/214 § 19).
Suomen Pankin mukaan vuosikertomuksia on julkaistu vuodesta 1914 lahtien, vuoteen 1996 asti
nimelld Suomen Pankki — Vuosikirja, ja vuodesta 1997 lahtien vuosikertomus on julkaistu myos

sdhkoisesti. (Suomen Pankki 2022.) Vuonna 2015 pankki siirtyi julkaisemaan vuosikertomuksen
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painetun kirjan sijaan pdf-muotoisena verkkodokumenttina. Vuoden 2018 vuosikertomus ol
ensimmainen nykymuotoinen verkkovuosikertomus, ja se julkaistiin kevaalla 2019. (Hienonen 2019.)
Myds Suomen Pankki on hyddyntanyt konsultteja vuosikertomuksensa laatimisessa, silld
ensimmaisestd verkkovuosikertomuksesta Ilahtien konsulttiyritys Crasman Oy on osallistunut
vuosikertomusprosessiin - mm.  antamalla  kirjoittajille  tyyliohjeita ja  toteuttamalla
verkkovuosikertomuksen teknisen julkaisualustan. Vuonna 2018 Crasman Oy:n kanssa yhteistyossa
uusittu verkkovuosikertomus (Crasman 2018) arvioitiin viestintdalan ammattijarjestén ProComin

kilpailussa vuoden parhaaksi omaksi mediaksi (ProCom 2019).

Vuodesta 2019 lahtien vuosikertomus on koostunut kolmesta padosiosta, jotka kattavat keskuspankin
toimintakertomuksen, kuvauksen toiminnasta ja strategiasta seka tilinpaatoksen. Vuosikertomukseen
sisdltyy myos paajohtajan tervehdys seka organisaatiokuvaus. Osioiden jarjestys ja otsikointi on
vaihdellut vuositasolla, mutta itse sisalté noudattaa melko yhdenmukaista kaavaa vuodesta toiseen.

Taulukossa 1 kuvaan vuosikertomuksen sisallot vuosina 2019-2021.

2019 2020 2021
Padjohtajan tervehdys Padjohtajan tervehdys Padjohtajan tervehdys
Toimintakertomus Toiminta ja strategia Toiminta ja strategia
Rahapolitiikka Suomen Pankki pahkindnkuoressa Suomen Pankki pahkindnkuoressa
. Suomen pankin strategia uudistui Suomen Pankki toteutti uutta strategiaansa
Rahoitusvakaus
vuonna 2020 vuonna 2021
Raha ja maksaminen Johtokunnan tyonjako Johtokunnan tydnjako
. . Vahva asiantuntemus on vakauden Suomen Pankki valittiin innostavimpien
Varallisuuden hallinta R
valuuttaa tyopaikkojen joukkoon vuonna 2021
. . . o Suomen Pankin vuoden 2021 budjetti ja Suomen Pankille ja Finanssivalvonnalle
Vaikuttaminen ja yhteistyo Lo . . A
operatiiviset kustannukset yhteinen johtamisvisio
. Ympdristovaikutusten hallinta: korona Suomen Pankin vuoden 2022 budjetti ja
Vastuullisuus « . s -
vahensi Suomen Pankin paastoja operatiiviset kustannukset

Suomen Pankki tarkensi hiilijalanjalkensa
laskentatapaa vuonna 2021

Uusi tietotilinpdatds tdaydentda Suomen
Pankin vuosikertomusta

Suomen Pankin mittaritavoitteet ja niiden
toteutuminen 2021

Toiminta ja strategia Toimintakertomus Toimintakertomus
Suomen Pankki pahkindnkuoressa Rahapolitiikka Rahapolitiikka
Suomen pankkirakentaa taloudellista Rahoitusvakaus Rahoitusvakaus
vakautta
Johtokunnan tyénjako Raha ja maksaminen Raha ja maksaminen
Tavoite- ja tuloskehikko Varallisuuden hallinta Varallisuuden hallinta
Vaikuttaminen ja yhteistyd Vaikuttaminen ja yhteistyo
Vastuullisuus Suomen Pankissa Vastuullisuus Suomen Pankissa
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2019 2020 2021
Tilinpaatos Tilinpaatos Tilinpaatos
Tase Tase Tase

Tuloslaskelma

Tuloslaskelma

Tuloslaskelma

Johtokunnan esitys voitonjaosta

Johtokunnan esitys voitonjaosta

Johtokunnan esitys voitonjaosta

Tilinpaatoksen laatimisperiaatteet

Tilinpdatoksen laatimisperiaatteet

Tilinpaatoksen laatimisperiaatteet

Taseen liitetiedot

Taseen liitetiedot

Taseen liitetiedot

Tuloslaskelman liitetiedot

Tuloslaskelman liitetiedot

Tuloslaskelman liitetiedot

Tilinpaatoksen liitteet

Tilinpaatoksen liitteet

Tilinpaatoksen liitteet

Riskienhallinnan liitetiedot

Riskienhallinnan liitetiedot

Riskienhallinnan liitetiedot

Tilintarkastuskertomus

Tilintarkastuskertomus

Tilintarkastuskertomus

Lausunto tilintarkastuksesta

Lausunto tilintarkastuksesta

Lausunto tilintarkastuksesta

Organisaatio

Organisaatio

Organisaatio

Taulukko 1: Suomen Pankin vuosikertomuksen rakenne vuosina 2019-2021.

Kutenyllad olevasta taulukosta kay ilmi, vuosikertomus on vuodesta 2019 lahtien sisdltanyt tdysin samat
paaluvut toimintakertomuksen osalta. Tilinpaatos koostuu kaikkina aineiston vuosina samoista
osioista. Vuoden 2020 vuosikertomuksesta lahtien "Toiminta ja strategia” on siirretty ensimmaiseksi
luvuksi ”Pdajohtajan tervehdyksen” jalkeen. Lahdekielisen aineiston laajuus kdy ilmi alla olevasta

taulukosta 2.

Vuosikertomus 2019 2020 2021
Sivuja 221 234 247
Kaannossivuja 165 207 191
Sanoja 28852 34172 31867
Uniikkeja segmentteja 2282 3240 2907

Taulukko 2. Tutkimusaineiston laajuus.

Taulukot 1 ja 2 havainnollistavat, etta vuosikertomuksen pituus on kasvanut runsaalla 20 sivulla
vuoden 2019 vuosikertomuksesta vuoden 2021 vuosikertomukseen. Sivujen maara ei kuitenkaan ole
suoraanverrannollinen tekstin maaraan, vaantarkemmanarvion tydmaarasta saa laskemalla sanojen
tai liuskojen lukumaaran. Yksi kddnnossivu vastaa 1560 merkkia valilydonteineen. Myo6s sanojen ja
kddntajan sivujen maara osoittaa kasvua vuodesta 2019. Tilinpaatoksen osuus vuosikertomuksesta ei
kuitenkaan ole muuttunut merkittavasti tarkasteltavien vuosien osalta, vaan se oli 68 sivua vuonna

2019, 62 sivua vuonna 2020 ja 64 sivua vuonna 2021.

Kdannosmuistia ja konekdantimen raatalointia varten kerdan vuosikertomukset 2019-2020 pdf-
muotoisena Suomen Pankin verkkosivuilta osoitteesta vuosikertomus.suomenpankki.fi. Sen jalkeen
siirrdn tekstit Microsoft Word -tiedostoihin, jotta pystyin siivoamaan niistd pois kaiken paitsi sen

leipatekstin, joka loytyi molemmilla kielilla. Esimerkiksi kaikki kuvat ja taulukot eivat olleet
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kopioitavissa molemmista tiedostoista, mista johtuu vuoden 2019 pienempi kddnnosyksikkdjen maara.
Taman jalkeen syotdan aineiston rinnakkaisina tiedostoina Trados Studion kaanndsmuistiin
kohdennustoiminnolla (en. align documents), joka muodostaa lahdetekstista ja kidnnoksesta pareja,
eli yhdistaa tekstin osat toisiinsa siten, ettd otsikot, virkkeet sekd taulukkojen sisallot vastaavat
toisiaan. Kohdennettuani tekstit kayn vield lapi, etta ohjelma on yhdistanyt segmentit toisiinsa oikein.
Tarkistuksen jalkeen siirrdn kohdennetut segmentit niille erikseen luomiini kddnndésmuisteihin, kunkin
vuosikertomuksen omaan tiedostoonsa. Muuntamalla muistit tmx-tiedostoiksi pystyn syottamaan ne

suoraan OPUS-CATiin. Tydprosession kuvattu alla kuviossa 3.

1. Vuosikertomusten
lataaminen pdf-tiedostoina

2. Pdf-tiedostojen
muuntaminen Word-
tiedostoiksi.

3. Word-tiedostojen
Suomen Pankin siivoaminen.

verkkosivuilta.

6. Uuden kdaanndsmuistin
luominen jokaiselle
vuosikertomukselleja
tarkastettujen
kdaannosyksikkojen vienti
kaannosmuistiin.

4. Siivottujen Word-
tiedostojen
kohdentaminen Tradosissa
vuosikertomus kerrallaan

5. Kohdennuksen tarkastus
jamahdollistenvirheiden g
korjaus Tradosissa.

7. Kaannosmuistin
muuntaminen
kaksikieliseksitmx-
tiedostoksi (exportto tmx).

Kuvio 3: Tutkielmassa kaytetty konekaantimen koulutuksenaineiston keruun tydprosessi.

Jotta esimerkiksi vuosikertomuksessa toistuvat taulukkojen solut eivdat aiheuttaisi tilastollista
vinoumaa automaattiseen arviointiin, jatan lopulliseen konekdaannettavaan lahtotekstiin ainoastaan

uniikkeja segmenttejd.
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3.4 OPUS-CAT-neuroverkkokaantimen raatalointi

Kaytan tutkimuksessa kddannésmuistiohjelma Trados Studioon lisdosana asennettavaa OPUS-CAT-
konekdaanninta. OPUS-CAT on Tommi Niemisen kehittama ei-kaupallinen neuroverkkokaannin, jonka
pystyy integroimaan Trados Studioon ja muutamaan muuhun kdanndsohjelmaan. Nieminen on
kehittanyt OPUS-CATin Helsingin ja Turun yliopistojen seka Kites ryn:n Fiskmoé-projektin (sv. finsk-

svensk-maskinéversdttning, Tiedemann ym. 2020) pohjalta. (Nieminen 2021:288.)

OPUS-CATin yleiskielinen konekdannin perustuu geneerisille, eli yleiskielisille, kaksikielisille
kdannosmalleille (en. OPUS-MT models), jotka on esikoulutettu Microsoftin Translator-tyoryhman
kehittamalld Marian-neuroverkkokdantimelld (Nieminen 2021: 288). Marian on vuonna 2018 esitelty
avoimen lahdekoodin neuroverkkokdannin (Junczys-Dowmunt ym. 2018). OPUS-CATin geneeriset
kddannésmallit on koulutettu aineistolla, joka on saatavilla OPUS-tietokannasta (Tiedemann &
Thottingal 2020: 1). OPUS on avoin korpustietokanta, eli kokoelma lahtoteksteja ja niiden kdannoksia.
OPUS-hankkeen perimmadinen tarkoitus on koota verkossa vapaasti kdytettavissa olevia kaksikielisia

teksteja helpostikdytettavaan muotoon, etenkin pienten kielien osalta. (Tiedemann2012: 2214.)

OPUS-CATIn kaytt6 aloitetaan lataamalla ohjelma osoitteesta https://helsinki-nlp.github.io/OPUS-
CAT/install ja asentamalla se tietokoneelle. Taman jalkeen OPUS-CATin Trados Studioon sopiva lisdosa
(en. plugin) ladataan RWS App Storesta. Raataldinti aloitetaan lataamalla OPUS-MT-tietokannasta
kohdekieliparin geneerinen kaksikielinen konekaannésmalli klikkaamalla Install OPUS model from Web
-painiketta ja valitsemalla kieliparin uusin malli. Koska malli asennetaan tietokoneelle paikallisesti, sen
kayttoon asennuksen jdlkeen ei tarvita verkkoyhteyttd (Nieminen 2021: 288). Taman jdlkeen
varsinainen raataldinti (ohjelmassa nimelld fine-tuning) tietyn erikoisalan tai tekstityypin teksteilld
tapahtuu syottamalla ohjelmaan kaksikielista erikoisalan aineistoa tmx-tiedostona tailahtotekstina ja
sen kddnnoksena kahdessa erillisessa tiedostossa. Erillisten tiedostojen tulee vastata toisiaan rivien
lukumaaran osalta, jotta OPUS-CAT tunnistaa mikd segmenttilahtotekstissa vastaamitdkin segmenttia
kohdekielisessa dokumentissa. Etenkin vahemman harjaantuneen kdyttdjan on helpointa kayttaa tmx-

muotoista kddnndsmuistia.

Raatalointiprosessin aikana konekadannin validoi koulutusprosessin kulkua ja nayttaa tuloksen
integroidulla SacreBLEU-mittarilla (lisda eri BLEU-mittareista luvussa 3.5). Validointi tarkoittaa, etta
OPUS-CAT konekaantaa koulutusprosessin aikana saanndllisesti sille syotetyn validointitiedoston ja
vertaa kdannostdadan ihmisen kdannokseen samasta validointiaineistosta SacreBLEU-mittarilla.

Valitsemalla raataloidyn mallin paavalikossa ja klikkaamalla Show fine-tuning progress ohjelma nayttaa
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uudessa vélilehdessa, kuinka lahelld koneen validointiaineistosta (en. in-domain) tekemét kdannokset
ovat ihmisen samasta lahtotekstistd tekemia kddnnoksia. (Nieminen 2021: 292.) Samassa vélilehdessa
SacreBLEU-mittari ndyttdd my0s, miten radataldintiaineiston sydttdminen vaikuttaa koneen
yleiskieliseen (en. out-of-domain) kadannoéstaitoon. Yleiskieliseen validointiin OPUS-CAT kayttaa

useimpien kieliparien osalta omia validointiaineistoja (mp.), niin myos tdssa tutkielmassa.

Kayttaja voi valita, haluaako kayttaa erikoiskieliseen validointiin omaa aineistoa vai antaa OPUS-CATin
poimia aineistosta validointiin kdytettavat segmentit automaattisesti. Jos kayttdja valitsee erilliset
tiedostot, hanen tulee syottdd ohjelmaan raatalointiaineiston tavoin validointitiedostot, eli
lahtotekstin ja sen kddnnodksen kahdessa riveittdin toisiaan vastaavaa tiedostossa. Aineiston tulee
mielelladn olla samalta erikoisalalta, mutta validointiaineisto ja koulutusaineisto eivat saa sisaltaa
samoja kdaannoksia, silld koekddantamalla samoja segmentteja kuin koulutusaineistossa, kone ei opi
soveltamaan oppimaansa (ks. 2.2.4). Siksi on helpointa kayttda myos tdssa oletuksena tarjottua

automaattista validointiaineiston poimintaa.

1. Esikoulutetun b

geneerisen
OPUS-mallin

2. Mallin
raatalointi
kaksikielisella
tmx-tiedostolla

3.
Oppimistulosten

4. Mallin

tallennus

arviointi
SacreBLEU:lla

lataaminen
verkosta

Kuvio 4: OPUS-CATinraataldimisentydvaiheet.

Automaattisten valintojen sijaan harjaantunut kayttdja voi kokeilla kayttda validointiin omia
validointitiedostoja (suosituksena n. 100-300 segmenttid), mikd voi parantaa erikoiskielistd
kdaannostulosta (Balashov 2021). OPUS-CATissa on myds muita hienosdaat6a mahdollistavia toimintoja,

mutta tassa tutkimuksessa pitdydyn oletusasetuksissa.

3.5 BLEU ja SacreBLEU

BLEU on konekdannosten mittaukseen kehitetty tyokalu, joka mittaa kdadnndksen tarkkuutta (en.
precision, kaaviossa P) vertaamalla sitd ihmisen tuottamaan kdannokseen asteikolla nollasta yhteen,

missd nolla on huonoin ja yksi on paras. Tulos ilmaistaan usein asteikolla nollasta sataan. Yli 70 pisteen
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tulokset viittaavat ylisovittamiseen (en. overfitting), elisiihen, ettd konekaanninta on koulutettu taysin
samalla aineistolla, jota silla kddnnetaan, jolloin kone ei ole aidosti oppinut soveltamaan kielta, vaan
toistaa asioita ikdaan kuin ulkomuistista (ks. luku 2.2.4). Googlen AutoML Cloud Translationin (Google

2022) ohjeet luokittelevat BLEU-pisteet seuraavasti:

BLEU-pisteet Selite
<10 Lédhes hyddytoén
10-19 Vaikea hahmottaa merkitysta
20-29 Merkitys valittyy, mutta kddnnos sisaltaa paljon kielioppivirheita
30-40 Kaannos on ymmarrettava tai jopa hyva
40-50 Hyvalaatuinen kaannos
50-60 Erittdin hyvalaatuinen, hyvaksyttava ja sujuva kdannos
>60 Usein ihmiskaantajaa parempilaatu

Taulukko 3: Googlen padsaanto BLEU-pisteille (Google 2022, kddnnos Appelberg).

Alkuperaisessa tarkkuutta mittaavassakaaviossa lasketaan ensin konekdannoksessa esiintyvat
kokonaiset sanat (unigrammit), jotka esiintyvat myos ihmisen tekemassa referenssikdannoksessa.
Tama sanamaara jaetaan konekdaannoksen kokonaissanamaaralld, josta saadaan kdannoksen
tarkkuus. BLEU:ssa tata kaavaa (kaava 1) on muokattusiten, etta pelkkien sanojen lisdksi mitataan

sanajonoja (n-grammeja, 1-4 sananjonoja) (Papineni ym. 2002: 313).

Konekaannoksen tarkkuus p,

konekdannoksessa esiintyvat referenssikddannoksen sanajonot

referenssikddnnoksen sanajonojen lukumaara
Kaava 1: BLEU-mittarin modifioitu precision-kaavio (Papineniym. 2002: 313).

Lopuksi kaavioon lisataan lyhyyssakko (en. brevity penalty, BP, kaava 2), joka alentaa pisteita, jos
kddannokset ovat lyhyempia kuin referenssikddannokset, jotta Iyhyet kdannokset eivat ndin saisi
suhteellisesti parempia pisteita. Lyhyyssakkoa ei kuitenkaan lasketa lausekohtaisesti, vaan koko
konekdannetyn tekstin laajuudelta keskimaarin, mikd mahdollistaa joustoa kdannodksen pituudessa
segmenttitasolla. Lyhyyssakon kaava on yksi miinus referenssikdannoksen pituus [r] jaettuna

konekdaannoksen pituudella [c].

Lyhyyssakko BP =1 — = Ir|

referenssikdannoksen pituus (r) 1 joslcl> Irl
konekaannoksen pituus (c) o1 jos Il < Irl

Kaava 2:. Lyhyyssakko (en. brevity penalty, BP) (Papineniym. 2002:315).
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Suoraviivaisesti selitettynd BLEU-pisteet lasketaan seuraavasti: lyhyyssakko x (konekdannoksessa
esiintyvat referenssikdannoksen sanajonot) / (referenssikdannoksen sanajonojen lukumaira) (kaava

3).

BLEU = Lyhyyssakko * Konekdannoksen tarkkuus

referenssikaannoksen pituus (r)

konekaannoksen pituus (c)

konekaannoksessa esiintyvat referenssikiannoksen sanajonot
*

referenssikddnnoksen sanajonojen lukumaara
Kaava 3: BLEU-kaavio kokonaisuudessan (Papineniym. 2002:315).

Taman kaavan pohjalta konekdadannoksen tulee siis mahdollisimman tarkasti vastata
referenssikdannosta pituudeltaan (liian lyhyt kddnnos laskee pisteitd), sanavalinnoiltaan (oikeat sanat
nostavat pisteitd) ja sanajarjestykseltdan (mitd enemman samoja 1-4 sanan jonoja, sitd paremmat
pisteet). BLEU ei kuitenkaan ole hyddyllinen yksittdisten lauseiden tai edes lyhyiden tekstien
kddannoslaadun arvioimisessa, vaan vaatii kdytannodssa aina yksittdista kadannosta laajemman tekstin
tuottaakseen luotettavan arvion (Papineni ym. 2002: 311) eikd BLEU-pisteiden vertaaminen ole
hedelmallista, mikali referenssikddannoksia on eri maara, silld suurempi referenssikddannosten
lukumaara nostaa BLEU-pisteita (Mas. 315). Esimerkiksi Tradosin omistava kieliteknologiayhtio RWS

suosittelee kdytettavaksi BLEU-arviointiin vahintdan tuhatta lauseparia (Vashee 2019).

BLEUta on kritisoitu myods sen yhteismitattomuudesta, silla tulokset eivat verrannollisia keskenaan.
Korjausliikkeend Matt Post (2018: 186—187) on kehittanyt SacreBLEU:n, joka on osin paranneltu ja
yhteismitallisempi mittaustapa. Se on sisdanrakennettuna myos OPUS-CATiin (validoinnin arviointi).
Koska perinteinen BLEU on alun perin suunniteltu kehitystyokaluksi ja tutkimukset osoittavat sen
korreloivan hyvin tai melko hyvin ihmisen laatukdsityksen kanssa, se toimii kuitenkin hyvin
konekdannosjarjestelmien kehityksen arvioinnissa (Post 2018: 1; Reiter 2018: 399—-400). Sen sijaansita
ei tulisi kayttaa yksittdisten kddnnosten arviointiin tai ainoana arviointimittarina tieteellisessa
tutkimuksessa, silld kuten Reiter (mp.) osoittaa, BLEU ei valttamatta tarjoa johdonmukaisia tuloksia,
vaan tulosten ja ihmisarvioijien kasityksissa on ollut suurtakin hajontaa, esimerkiksi vuosien 2007—
2016 WMT-konekdannoskonferenssien vertailuissa. Reiter esittdda myos, ettd BLEU ei valttamatta
mittaa luotettavastiaitoja kddannostilanteita, eika kaikkia sen puutteita ole vield selvitetty esimerkiksi
eri konekdannosteknologioiden mittauksessa. (Mp.) Siksi kdytdn BLEUta vain suuntaa antavana
konekdantimen kehityksen mittarina ja arvioin kdannoksida myos kasin seuraavassa alaluvussa

esittamieni parametrien pohjalta.

26



3.6 Konekdaannosten manuaalinen arviointi

Suurin kritiikki BLEUta kohtaan liittyy siihen, ettei puuttuvista sanoista saa sakkoa, eikd lyhyyssakko
riitd kattamaan puutetta (Banerjee & Lavie 2005: 67). Toinen suuri heikkous on, ettd BLEU -pisteytys
on periaatteessa riippumaton sanajarjestyksestd eikd ota huomioon synonyymeja tai parafraaseja (Cer
ym. 2010: 556). Saadakseni suuntaa antavalle BLEU-pisteytykselle vahvistuksen, kdyn parhaan BLEU-
pisteytyksen saaneen konekddannoksen lapi myos kdsin kayttdmalld taulukon 4 virhematriisia.
Virhematriisi on aineistolahtdinen sovellettu versio Irina Temnikovan esittelemasta konekdadnndsten
virheanalyysista (en. Cognitive MT Error Ranking, Temnikova 2010: 3487). Temnikovan malli sisaltaa
alla olevien luokittelujen lisaksi valimerkkivirheet mutta OPUS-CAT suoriutuu niin hyvin valimerkeist3,
ettd se ei toisi tutkimukseen lisdarvoa. Temnikovan malli sisalsi myos erillisind lausekkeiden ja sanojen
Taulukossa

jarjestyksen muutokset, jotka huomion omassa luokittelussani yhtena luokkana,

mainittujen virheiden ja niiden lukumaardan lisdksi merkitsen, kayttdisinkd konekdannosta

jalkieditoinnin pohjana (kylld/en) sekd jos kayttaisin, miten paljon muokkausta se vaatisi

(véhédn/paljon).

Jaan virheet kolmeen paaluokkaan ja yhteensa seitsemaan alaluokkaan. Paaluokat ovat morfologiset

virheet, muotovirheet ja lausetasonvirheet. Tarkempi jaottelu alla olevassa taulukossa 4:

Morfologiset Leksikaaliset virheet Syntaktiset
virheet virheet
Virheluokka | Oikeasana Vaara Vaara | Ylimaarainen | Puuttuva | Idiomivirhe | Sanajarjestys-
vaarassa synonyymi [ sana sana sana virhe
muodossa

Taulukko 4: Konekdanndsten manuaalisen arvioinnin virhematriisi (Appelberg 2021).

Vuoden 2021 vuosikertomusta ei kuitenkaan ole tarpeen kdantda kokonaisuudessaan
konekdantimell3, silld osa vuosikertomuksesta noudattaa aiempien vuosien muotoiluja sanatarkastija
nama osat loytyvat kaanndsmuistista. Taman tutkielman tarkoituksena on tutkia, mita hyotya
konekdantimesta on kddnnésmuistin apuna, ja siksi vertailen virheluokittelun avulla ainoastaan niita
osia vuosikertomuksen kdadnnoksesta, joille ei |6ydy identtistd tai osittaista osumaa (ks. tarkemmin
luvussa 4.2) kddnnosmuistista, silla jo kertaalleen hyvaksi havaittu ja julkaistu kddnnos on parempi

ldhtokohta jalkieditoinnille kuin uusi konekdannods (Tezcan, Bulté, Vanroy2019: 1).
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4 Analyysi

Tassa luvussa kayn lapi analyysin eri vaiheet. Padluvussa kasittelen dokumenttien valmistelun, eli
lopullisen lahtotekstin  ja referenssikdannoksen muodostamisen. Alaluvussa 4.1 kuvaan
raataldintiprosessia ja sen automaattista arviointia OPUS-CATin sisdanrakennetulla SacreBLEU-
tyokalulla seka raataldimani konekadantimen tuottamankaanndksen ja kielipalveluiden ruotsinnoksen
vertailua kieliteknologiayhtio Tilden tarjoamalla BLEU-tyokalulla. Alaluvussa 4.2. kdyn vield lapi
parhaan BLEU-pisteytyksen saaneen kdannoksen manuaalisesti edelld luvussa 3.6 esittelemani
konekdaannosten virheluokittelun pohjalta. Virheluokittelun Iahtokohta on arvioida, kuinka pienella

vaivalla konekdannoksen saa jalkieditoitua julkaisukelpoiseksi kddnndkseksi.

Automaattisen arvioinnin aluksi kokoan wvuoden 2021 suomenkielisen vuosikertomuksen ja
kielipalveluiden tuottaman ruotsinnoksen siitd kahteen toisiaan vastaavaan Word-tiedostoon kasin,
silla Suomen Pankin verkkosivuilta ladatun pdf-version suora muuntaminen Word-muotoon aiheuttaa
jonkin verran hairioita, keskelta katkenneita lauseita ja asettelun ongelmia. Myoskaan kasin koottujen
tiedostojen suora vertailu ei olisi hedelmallista, sillda automaattinen arviointi onnistuu ainoastaan, jos
kahdessa erillisessa tiedostossa on tdysin sama maara lahtoteksteja ja niiden kdannoksida omilla
riveillddan. Tuottaakseni kaksi riveittdin vertailtavaa tekstitiedostoa kohdistan kdsin kokoamani
suomenkielisen vuoden 2021 vuosikertomuksen ja pankin kielipalveluiden tuottaman kddannoksen siita

Tradosissa ja tallennan kohdennetut segmentit uuteentyhjaan tmx-muotoiseen kdanndsmuistiin.

Suomenkielisen vuoden 2021 vuosikertomuksen ja kielipalveluiden ruotsinnoksen kohdennus tuotti
3448 kohdennettua segmenttia (en. translation unit). Uuteen kdannésmuistiin ndista tallentui 2907
uniikkia segmenttia. Uniikki viittaa tdssa siihen, ettad esimerkiksitaulukoissa esiintyvat lyhyet selitteet,
seka sisdllysluettelossaetta tekstin lomassaesiintyvat otsikot tai muut toistuvat ilmaisut eivat tallennu
muistiin moninkertaisesti, silla yksi kdannos riittaa. Taman jalkeen kopioin kddnndsmuistiin tallennetut
kdaannosyksikot kahteen txt-muotoiseen tekstitiedostoon: ensimmaiseen pelkat lahtokieliset tekstit,
toiseen pelkadt kohdekieliset tekstit. Lopputuloksena on kaksi tekstitiedostoa, jotka koostuvat omilla
riveillddn olevista uniikeista segmenteistd. Nama tekstitiedostot muodostavat konekdannodsten

automaattiseen arvioitiin kdyttamanildhtétekstin ja referenssikédnndksen.

Manuaalisen analyysin suoritan ainoastaan niista vuosikertomuksen osista, joille ei 16ydy valmiita
kdannoksia vuosien 2019 ja 2020 vuosikertomuksista, silla kerran kdannettya ja hyvaksi havaittua
kddannostd ei kannata endd konekdantda. Karsin pois aiemmin kdannetyt osat Trados Studion

esikdannostoiminnolla (ks. tarkemmin luvussa 5.2).
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4.1 Kaannosmallien ja konekdaanndsten BLEU-pisteytys

Kaytan tutkimuksessa kolmea eri OPUS-CAT-mallia: ensimmainen malli on rdaataléimatén geneerinen
malli, joka I6ytyy OPUS-MT models -arkistosta nimelld opus-2021-02-19 (uusin malli, haettu1.5.2022).
Alla kdytdn geneerisesta mallista lyhennetta OC1. Toinen malli on vuosikertomuksella 2020 raataloity
malli, joka pohjautuu mallille OC1; tastda mallista kdytan lyhennettda OC2. Taman jalkeen raataloin
seuraavan mallin vuoden 2019 vuosikertomuksella kayttamalla Iahtokohtana mallia OC2; tahan malliin

viittaan lyhenteella OC3. Mallit ja niiden lyhenteet luettelona:

e 0OC1 =kouluttamaton malli (opus-2021-02-19)
e (OC2 =vuosikertomuksella 2020 koulutettu malli

e 0C3 =vuosikertomuksilla 2020 ja 2019 koulutettu malli

4.1.1 Ensimmainen raatalointivaihe

Seuraavaksi kuvaan mallin OC2 raatalointia. Kaytan raataldintiin vuoden 2020 vuosikertomuksesta
tmx-tiedostoon vietyd 3240 kdannosyksikkoda. OPUS-CATin raataldinnin edistymistd voi seurata
ohjelman sisdanrakennetulla SacreBLEU-tyokalulla. Raatalointiprosessi 3240:11a segmentilld kestaa
noin 15 minuuttia ja sen aikana validointia voi seurata fine-tuning process -valilehdeltd. Mallin OC2
raataloinnin edistyminen nakyy oheisessa kuviossa 5. Punainen kdyrad osoittaa, millainen vaikutus
raataloinnilla on mallin yleiskielisen validointiaineiston (out-of-domain validation set) kddntamiseen ja
sininen kdyrd osoittaa vaikutusta erikoiskielisen validointiaineiston (in-domain validation set)
kdantamiseen. Validointi ennen raataldintia (vaaka-akselilla 0) antaa yleiskielen osalta SacreBLEU-
pisteet 56,8 ja erikoiskielen osalta pisteet 39,5. Raataldinnin edetessa pisteet nousevat ja ensimmainen
raataloity validointi (vaaka-akselin kohta 1) antaa vyleiskieliselle kddnnokselle tuloksen 58,4 ja
erikoiskielen kdantamiselle tuloksen 48,1. Ohjelma jatkaa raatalointia, ja toisen validoinnin kohdalla

(vaaka-akselin kohta 2) tulokset ovat yleiskielen osalta 59,8 ja erikoiskielen osalta 47,8.
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Kuvio 5: Mallin OC2 raataldintiprosessin graafinen kuvaus.

Ensimmaisen raataldintiprosessin kuvaus osoittaa, ettd mallin erikoiskielen osaaminen ei parane enaa
ensimmaisen validointikierroksen jalkeen, eli se ei enda lahene referenssikddannosta. Tama viittaisi

siihen, ettd mallion oppinut aineistosta kaiken, mita se voi siita oppia.

Seuraavaksi kdytdn geneeristd OCl-mallia ja sen pohjalta raataloityd OC2-mallia tutkimukseni
lahtotekstin kddntamiseen. Lahtoteksti koostuu 2907:stdvuoden 2021 vuosikertomuksesta poimitusta
omalle rivilleen sijoitetusta kdannosyksikosta. Tuotan konekdadannokset lahtotekstistda asettamalla
Trados Studion kdyttamaan OPUS-CATia tekstien automaattiseen kdantamiseen ilman
kddnnosmuisteja. Tallennan kddnnokset nimilla OC1_SVja OC2_SV. Sen jdlkeen syotan kdannokset ja
kielipalveluiden tuottaman referenssikdannoksen Tilden tarjoamaan BLEU-sovellukseen osoitteessa

https://www.letsmt.eu/Bleu.aspx. Ensimmaisen BLEU-mittauksen tulokset ndkyvat taulukossa 5.

0C1_SV 0C2_SV

BLEU 32,65 39,36

Taulukko 5: Geneerisen OC1-mallinja ensimmaisenraataldidyn OC2-mallin kddnndsten BLEU-pisteet.

Kuten taulukosta 5 nakyy, jo rdaataldéimaton versio saa melko hyvat BLEU-pisteet vuoden 2021
vuosikertomuksen kdannoksestad, 32,65. Googlen padasaannot BLEU-pisteiden arviointiin asettavat seka
geneerisen mallin tuottaman kdannoksen OC1_SV ettd ensimmaisen raataldidyn mallin tuottaman
kddnnoksen OC2_SV (BLEU 39,36) luokkaan “ymmarrettava tai hyva” (kaikki arviointiluokat tarkemmin
luvussa 4.3). OPUS-CATin SacreBLEU-tyokalun arvio ei tdysin vastannut Tilden BLEU-tyokalun tulosta,

mutta niilld mitataankin eri asioita: SacreBLEU mittaa tdssa oppimista, kun taas BLEU mittaa, kuinka
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lahelld malleilla OC1 ja OC2 tuotettu konekdannds on ammattikddantdjien kddanndsta samasta

lahtotekstista.

Yksittaisina esimerkkeind ensimmaisen raataldintikierroksen tuloksista voi mainita, etta OC2-malli ei
vield oppinut, ettd ainoa oikea ruotsinkielinen vastine substantiivilausekkeelle Suomen Pankin
pddjohtaja on Finlands Banks chefdirektér, vaan tarjoaa OC1-mallin tavoin kddanndsta Finlands Banks
generaldirektér. Malli OC1 eituntenut substantiivia chefdirektér lainkaan, joten OC2 oppi substantiivin
chefdirektér, mutta tama oikea vastine esiintyy konekaannodksessa vain viisi kertaa, kun taas
generaldirektér esiintyy seitseman kertaa vastikkeena lausekkeelle Suomen Pankin pddjohtaja ja
seitseman kertaa muussa yhteydessd. Tama tarkoittaa, ettd raataldinti ei korvannut mallin OC1
osaamaa sanaa kokonaan, vaan sanavarasto laajeni. Esimerkkind onnistuneesta oppimisesta voi sen
sijaan mainita, ettd malli oppi, ettd koronapandemia on ruotsiksi coronapandemi eika

koronapandemin.

4.1.2 Toinen raatalointivaihe

Seuraavaksi kuvaan mallin OC3 raatalointia. Kaytan raataldinnin pohjana mallia OC2 ja raataldin sita
vuoden 2019 vuosikertomuksesta poimituilla kdaannosyksikailld. Vuoden 2019 vuosikertomus sisalsi
2282 uniikkia kdannosyksikkoa, joista 529 ovat yhtenevia vuoden 2020 vuosikertomuksen kanssa. Siten
vuoden 2019 vuosikertomuksen kohdistaminen ja muuntaminen tmx-tiedostoksi ei tuottanut kuin
1753 uutta segmenttia raatalodinnin jatkamiseksi. Nain ollen raatalointiin kaytettdva aineisto sisaltaa

yhteensa 4993 uniikkia kdannosyksikkoa.

Mallin OC3 raataloinnin kehitys ndkyy oheisessa kuviossa 6. Punainen kdyrd merkitsee jalleen
yleiskielisen validointiaineiston kehitysta ja sininen kdyra erikoiskielisen validointiaineiston kehitysta.
Validointi ennen r&atalointia (vaaka-akselin kohta 0) antaa yleiskieliselle validoinnille SacreBLEU-
pisteet 56,8 ja erikoiskielen validoinnille pisteet 37,6. Erikoiskielen validoinnin eri aloituspisteet
johtuvat OPUS-CATin automaattisenvalidointiaineiston valinnasta, eli se ei kdyta samaa erikoiskielen
validointiaineistoa kuin ensimmaisessa koulutuksessa. Raatdldinnin edetessa pisteet nousevat ja
ensimmadinen raataloity validointi (vaaka-akselin kohta 1) saa yleiskielen osalta tuloksen 59,2 ja
erikoiskielen osalta tuloksen 45,2. Ohjelma jatkaa raatalointia, ja toisen validoinnin kohdalla (vaaka-
akselin kohta 2) tulokset ovat yleiskielen osalta 58,6 ja erikoiskielen osalta 48,9. Kolmannen validoinnin
kohdalla (vaaka-akselin 3) yleiskielen osaaminen on laskenut 58,3 pisteeseen ja erikoiskielen validointi

noussut 49,4 pisteeseen. Raatalointiprosessi kestdaa noin 10 minuuttia.
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Kuvio 6: Mallin OC3 raataldintiprosessin graafinen kuvaus.

Toisen raatalointiprosessin kuvaus osoittaa, ettd mallin erikoiskielen osaaminen ei parane enaa toisen
validointikierroksen jalkeen ja lisdksi mallin yleiskielisen validointiaineiston pisteet viahenevat. Tama
viittaa siihen, ettd raataléinnin jatkaminen samankaltaisella aineistolla alkaa heikentda konekaantimen
yleiskielen osaamista, vaikkakin vain vdhan. Se ei ole toivottavaa, silld se voi pahimmillaan johtaa
yleiskielisten sanojen ja ilmaisujen unohtamiseen (ks. luku 2.2.4). Jatkordataloinnissa validointiaskelia
on kolme, mika johtuu suuremmasta aineistosta — OPUS-CATilla menee pidempaan vertailla

materiaalia.

Seuraavaksi kdaytan OC2-mallin pohjalta raataloitya OC3-mallia tutkimukseni lahtotekstin
kdantamiseen. Tuotan konekdannoksen samalla tavalla kuin OC2-mallilla asettamalla Trados Studion
kdyttdamaan OPUS-CATia tekstien automaattiseen kdaantdmiseen. Tallennan kddanndksen nimelld
0OC3_SV. Sen jalkeen sy6tan jalleen kdannoksen ja referenssikdadannoksen Tilden BLEU-sovellukseen.
BLEU-mittauksen tulokset nakyvat taulukossa 6, johon jatin vertailun vuoksi myds OC2-mallilla
tuotetun kdannoksen tuloksen. Taulukosta nakee, etta jatkordaataldinti ei enada juurikaan parantanut

koneen oppimistulosta.

0oc2_sv 0oC3_sv

BLEU 39,36 40,68

Taulukko 6: Raataloidyilla OC2-ja OC3-malleilla tuotettujen kdanndsten BLEU-pisteet.
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Googlen suuntaa antavan ohjeen (ks. luku 4.3) mukaan 40-50 BLEU-pistetta viittaa hyvalaatuiseen
kddannokseen. Testaan tdaman hypoteesin seuraavassa alaluvussa. Kuten raataldintiprosessin
kuvauksesta kuviosta 6 nakyy, oppimistulos ei kuitenkaan enaa parantunut toisen validointiaskeleen
jalkeen, vaan taman jalkeen validointi osoitti, etta yleiskielisen validointiaineiston pisteytys vahenee
eikd erikoiskielinen enda parane. Arvioni on, ettd uusi aineisto on liian homogeenistad suhteessa
aiempaanraataldintiaineistoon, jotta kone voisi enda oppia siita uutta. Myos lopullinen BLEU-pisteytys
viittaa samaan, silld mallin OC3 konekddannds parani endd yhden BLEU-pisteen verran verrattuna

mallilla OC2 tuotettuun kddnnokseen.

0C1_SV 0C2_SV 0C3_SV

BLEU 32,65 39,36 40,68

Taulukko 7: Konekdanndsten BLEU-pisteet.

Ylld olevasta taulukosta 7 nakyy, kuinka raatalointi vaikutti konekdannosten BLEU-pisteisiin.
Ensimmadisen raataldinnin tulos on huomattava parannus, ldhes 7 pistetta. Jatkoraatalointi
samanlaisella aineistolla ei kuitenkaan enaa nostanut pisteitd merkittavasti, vain 1,32 pisteen verran.
Koska BLEU on vain suuntaa antava mittari, kdyn seuraavassa luvussa lapi, minka laatuinen parhaat

BLEU-pisteet saanut kdannos todella on.

4.2 Konekaannoksen arviointi virheluokittelun pohjalta

Tdssa alaluvussa analysoin OPUS-CATin mallin OC3 tekemia kaanndsvirheita mallilla tuotetussa
kddnnoksessa vuoden 2021 vuosikertomuksen niistd osista, joille ei |0ydy vastaavuutta
vuosikertomukset 2019 ja 2020 sisaltavista muisteista. Valmistelen analysoitavan aineiston rajaamalla
lahtotekstista ensin pois ne lauseet (segmentit), joille kddanndsmuisti 16ytda vastaavuuden vuosien
2019 ja 2020 vuosikertomuksista, silla konekaanninta ei yleensa kannata kayttaa, jos muistista loytyy
jo kaannés. Rajaus tapahtuu syottamalla 2907 segmenttida sisaltdva lahtoteksti Trados
Studio -kddannosmuistiohjelmaan ja kayttamalla esikdantamistoimintoa (en. pre-translate).
Esikdantamisen kynnysarvo on oletuksena 70 %, mutta sen voi asettaa myds alemmas. Suoritan
rajauksen eri kynnysarvoilla, ndhddkseni kuinka monta segmenttid sijoittuu mihinkin
vastaavuusluokkaan. Lopuksi kdayn aineiston lapi kdsin poimiakseni kdadannettdavastd materiaalista
segmentit, jotka eivat syysta tai toisesta loydy korkeammalla kynnysarvolla, vaikka niiden sisaltd
vastaisilahtotekstia. Alla olevasta taulukosta 8 nakyy, kuinka monta esikdannettya segmenttia Trados

Studio tarjoaa kullakin esikddannostoiminnon kynnysarvolla.
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Kynnysarvo Muistiosumia
99 % 912
90 % 1120
80% 1217
70% 1326
60 % 1474
30% 2330

Taulukko 8: Esikdantamisen (pre-translate-toiminnon)tuottamat osumat muistista.

Esikddantaminen 99 %:n kynnysarvolla, eli 1ahes taydellisillda vastaavuuksilla, tuottaa 912 valmista
kddnnosta 2907:sta segmentistd. 90 %:n kynnysarvolla Trados Studio kdantdaa automaattisesti 1120
segmenttid. Yli 90 %:n vastaavuus tuottaa tdssd tapauksessa todella lahella olevia osumia. 80 %:n
kynnysarvolla esikddanndsten lukumaara nousee 1217:33dn, mutta talla raja-arvolla useat muistista
haetut osumat sisaltdvat jo puutteita. 70 %:n kynnysarvolla esikddannosten lukumaara nousee
1326:een, mutta vastaavasti muistiosumien vastaavuuden taso heikkenee. 60 %:n kynnysarvolla
osumat nousevat 1474:3an. Viimeiseksi teen esikddannoksen myds 30 %:n kynnysarvolla. Taman
seurauksena esikdannettyjen segmenttien lukuméaard nousee 2330:een, mutta erittdin suuri osa
kddannoksistd on enda vain suurpiirteisia tai ne sisaltavat jonkin yksittdisen saman sanan kuin
lahtokielen segmentti. Koska kddnndsmuisti ei valttamatta tunnista esimerkiksi kahta erillista lausetta,
jotka on tallennettu muistiin yhtena virkkeena, tai uutta sanajarjestysta, vaikka sisalto olisi sama, kayn
lapi segmentit myos kasin. 2907:sté jaa 1564 segmenttid, runsaat puolet ldhtotekstistd, joille 6ytyy
niin tyydyttava osuma kdannosmuistista, etta niiden kaantamiseen ei kannata kayttaa konekaanninta,
silla hyva kaannosmuistin sisdltdma segmentti on usein nopeampi jalkieditoida kuin konekdannos
(Tezcan ym. 2019: 1). Alla olevassa taulukossa 7 on esimerkit eri kynnysarvoilla tuotetuista
esikdannetystd segmenteistd, sekd konkordanssihaulla l0ydetysta osittaisesta osumasta. Punainen
merkinta ja ylivivaus merkitsee aiemmin tallennetun segmentin sisalt6d, sininen taas uutta

kddnnettdavana olevaa segmenttia.

Kynnysarvo Lahtoteksti Muistiosuma

99 % Likviditeettiylijadma kasvoi  entistdkin | Likviditetsdverskottet vaxte ytterligare
suuremmaksi

90 % Suomen Pankin rahoitusvarallisuuden | Finlands  Banks  investeringar i
kerkesijoituksia ohjaa pankinjohtokunnassa | rantebarande vardepapper styrs av en
vuosittain paatettdva sijoituspolitiikka. investeringspolicy som arligen faststalls

av bankensdirektion.

80 % Suomen Pankin  rahoitusvarallisuuden | Avkastning pa Finlands Banks finansiella
tuettetuotot kasvoivat tillgangar

70% Kevytrahapolitiikka auttaaauttoi pitdmaan | En expansiv penningpolitik bidrar till ett
pankkiluottojentarjonnan runsaanaja rikligt utbud av bankkrediter och
helpottaahelpotti rahoituksen saantia- underlattar tillgangen till finansiering
kaikillataloudensektoreilla. inom alla sektorer av ekonomin.
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Kynnysarvo Laht6teksti Muistiosuma

60 % Rahoitussektori—————— palveluissa | | de finansiella tjdnsterna utnyttjas i stor
hyodynnetddnRahoitussektori  hyddyntda | utstrackning de  mojligheter som
laajasti digitalisaation luomia | digitaliseringen erbjuder.
mahdollisuuksia.

30% Kiintion koko (pysyi—keke—wiedenkuusi | Kvoten hade samma storlek under hela

kertaa vahimmaisvarantovelvoite) 2020 | aretoch var sex gangerkassakravet.
vakiena, pysyi koko kuusi—kertas
vahimmaisvarantovelvoite vuoden 2021
vakiona.

Konkordanssihaku | Eurokiteisen viairenndstilanne vuonna | Férekomsten av euroférfalskningar [@]
2021
Taulukko 9: Esimerkkeja kddnndsmuistin osumista erikynnysarvoilla.

Kuten taulukosta 9 ndkyy, 99 %:n osuma tarkoittaa, ettd tdysin vastaava teksti on ollut edeltdvan
vuoden vuosikertomuksessa ja muistista I6ytyy sille suora vastine. 90 %:n osumassa vain yksi sana on
muuttunut, etuliite korko- on tippunut pois, ja muuten teksti on taysin sama kuin aiemmin muistiin
tallennetussa segmentissa. 80 %:n osumassa pitda lisata loppuun verbi kasvoivat, mutta tdmakin on
helpostilisattavissa. 70 %:n osumassa on vaihtunut kahden verbin aikamuoto ja lausetta on lyhennetty
loppupaadsta, ja lauseen hannan voi poistaa myos ruotsinkielisesta kadannoksesta. 60 %:n osumassa
sanamuoto on vaihdettu passiivista aktiiviin, mutta muuten lause on sama. 30 %:n osumassa koko
lauseen sanajarjestys on muutettu, mutta sisalto ei ole vaihtunut merkittavasti, lauseke kuusi kertaa
vdhimmdisvarantovelvoite on vain irrotettu omaksi parenteesiksi. Hakemalla kddnndsmuistista tutun
nakoisid lauseen osia voi |6ytdad osumia, kuten alimmassa esimerkissd, jossa otsikon peraan on
suomeksilisatty vuonna 2021. Muistieiloyda sitd automaattisesti, silla puolet sanoista puuttuu, mutta

kaantaja voi hakea sen muistista manuaalisesti.

Poistettuani segmentit, joille 16ydan vastineet vuoden 2019 ja 2020 vuosikertomuksen sisaltavasta
kdadannosmuistista, siirrdn taulukkolaskentaohjelmaan 1343 suomenkielistd segmenttia, joille en |6yda
riittavaa vastaavuutta muistista. Vertailussa tarkastelen suomenkielista lahtotekstia, kielipalveluiden
tuottamaa kaannostd ja OPUS-CATin mallilla OC3 tuotettua kddnnosta OC3_SV. Seuraavaksi kdyn
jarjestelmallisesti lapi konekddannokset ja merkitsen niissa havaitsemanivirheet luvussa 3. esittelemani
virhematriisin perusteella. Lukumaardinen analyysi ndkyy taulukossa 9. Paadyin kayttamaan
aineistosta otantaa, silld suuntaa antaviin tuloksiin riittda myos pienempi aineisto. Myos toisella

luokittelulla suorittamanilaskenta antoi saman suuntaisia tuloksia.
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Kielivirheet Leksikaaliset virheet Syntaktiset
virheet
Virheluokka | Oikeasana Vaara Vaara | Ylimaardinen | Puuttuva | Idiomivirhe | Sanajarjestys-
mutta synonyymi [ sana sana sana virhe
vaara
muoto
Esiintymid | 58 150 60 22 50 28 45
Yhteensa 413

Taulukko 10: Virheanalyysin tulos.

Konekdaannosten vertailu lahtotekstiin ja kielipalveluiden tuottamaan ruotsinnokseen osoittaa, etta
OPUS-CATilla ja vuosikertomuksilla raataloidylla OC3-kdannodsmallilla tuotetun konekadanndksen
segmentit ovat erittdin laadukkaita. Ensimmainen virheluokka on konekdantimen valitsemat oikeat
sanat vaarassa muodossaeli kielivirheet, 58 kappaletta. Naita olihammastyttavan vahan, muttakuten
neuroverkkokdaannokset ovat usein sujuvan nakdisid mutta

johdannossa lainasin Koehnia,

merkitykseltdaan petollista.

Lahtoteksti
(1)

Vaeston ikddntyminen onlisannyt
sddstdmistd, likviditeetin kysyntaa
ja laskenut korkotasoa.

(2)

Kevaalla julkaistiin seitseman
uratarinaa, ja kesatyontekijat
kertoivat kesatyoarjestaan
yhdeksassa kesatydblogissa.

(3)

Kansallisarkisto paattaa, mikd
keskuspankinaineistosta on
pysyvasti sdilytettavaa.

Kielipalvelujen kaannos

(1)

Befolkningens aldrande har dkat
sparandet och efterfragan pa
likviditet och fatt rantenivan att
sjunka.

(2)

Pavaren publicerade bankensju
karriarberattelser och
sommarpraktikanterna skrev sju
blogginlagg omsin vardag pa
centralbanken.

(3)

Riksarkivet bestammer vilka delar

av centralbankensarkivsom ska
forvaras varaktigt.

0C3_SV
(1)

Den aldrande befolkningen har
Okat sparande, efterfragan pa

likviditet och rantenivan.

(2)

Under varenpublicerades sju
karridrhistoria och
sommararbetarna berdttadeom
sin sommararbetstid panio
sommararbetsbloggar.

(3)

Riksarkivet beslutar om vilket av
centralbankens material somska
forvaras permanent.

Toinen virheluokka on synonyymivirheet, 150 kappaletta. Synonyymivirhe, tai termivirhe, tarkoittaa,
ettd konekaannin on kayttanyt vadraa sanaa asiayhteyteennahdenja tuottaa siksikdaannoksen, jonka
merkitys on eri kuin lahtotekstissa. Vaara synonyymi voi johtaa siihen, ettd kdannds menee aivan
vaarin, mutta se voi olla helposti jalkieditoitavissa. Esimerkiksi Suomen Pankin kayttama
ruotsinkielinen vastine substantiiville hiilijalanjdlki on klimatavtryck, vaikka koldioxidavtryck saattaa
olla jopa yleisempi nimitys. Koska Suomen Pankki on paatynyt kdyttamaan kaannosta klimatavtryck,

tdma lasketaan termivirheeksi. Naiden osalta kddntajan tulee olla erityisen huolellinen, silla kddnnos
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voi nayttaa tdydelliseltd, mutta koska konekdannin ei valttamatta kayta termeja johdonmukaisesti,
termi voi kdantya saman virkkeenkin sisalla usealla eri tavalla. Termivirheen havaitseminen edellyttaa
kdaantajalta huolellisuutta, mutta havaittu virhe on helppo jalkieditoida. Ensimmaisessa esimerkissa
kone on kdantanyt vaarin substantiivin tyépaikka sanalla tyé, jobb. Toisessa esimerkissa kone on
kdantanyt vaarin termit strateginen tavoite ja tiedolla johtaminen. Kolmannessa virhe johtuu jo
valmiiksi suomen kielen muodosta, silld tavanomaisestivaatimuksia asetetaan, eiluoda. Konekdannin

ei kuitenkaan osaa ottaa tallaista huomioon, ja kdantda tekstin epdsopivalla vastineella skapa.

Lahtoteksti
(1) (1) (1)

Suomen Pankki on Suomen Finlands Bank bland de mest Finlands Bank ar bland de mest
innostavimpien tyépaikkojen inspirerande arbetsplatserna i inspirerande jobben i Finland

joukossa Finland

Kielipalvelujen kdannos 0C3_Ssv

(2) (2) (2)

Tiedonhallinnan Utvecklingsprogrammen for Utvecklingsprogram for

kehittamisohjelmat tukevat informationshanteringstodjer informationshanteringstoder

Suomen Pankin strategista Finlands Banks strategiska Finlands Banks strategiska mal

tavoitettatiedolla johtamisesta prioritering kunskapsbaserad med information om ledarskap
ledning

(3) (3) (3)
Keskuspankin tiedonkasittely/uo  Informationshanteringen vid Centralbankens
suuretvaatimuksettietoturvalle centralbanken stéllerhdgakravpad informationsbehandling skapar
datasdkerheten storakrav pa
informationssdkerhet

Kolmas virheluokka on vaarat sana, 60 kappaletta. Virheluokittelu kasittaa lahtokielen sanan

korvaamisen jollakin, mikad tarkoittaa jotakin aivan muuta, konekdantimen keksimida sanoja
(uusmuodoste) (ks. termin maaritelma luku 3.2). Alla esimerkkeja konekdantimen tuottamista vaarista
sanoista. Toisessa esimerkissd OPUS-CAT on kdantanyt vaarin substantiivin pankkilaiset,
muodostamalla siitad keksityn sanan, bankinvéanare, eli pankkiasukkaat. Kolmannessa esimerkissd on

kyse konekdaantimen itse keksimasta vastineesta sanalle suojadigitointi.

Lahtoteksti Kielipalvelujen kaannos

(1) (1) (1)

0C3_SV

EKP julkaisi laajan joukon
strategia-arvioon liittyvia
artikkeleita syyskuun
jélkipuoliskolla (englanniksi).

(2)

Suomen Pankki lisdsi vuoden 2021
aikana
tyOnantajakuvaviestintddansa
erityisesti sosiaalisessa mediassa,

ECB gav uten stor mangd artiklar
om strategidversynen under
senare delen av september (pa
engelska).

(2)

Finlands Bank 6kade
kommunikationen omsin
arbetsgivarprofil under2021
framfor alltisociala medier, dar
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ECB publiceradeett brett
spektrumav artiklar om
strategioversynenunderandra
halvdret (pa engelska).

(2)

Under 2021 tillade Finlands Bank
sin
arbetsgivarbildskommunikation,
framfor allti sociala medier, dar



Lahtoteksti

jossa pankki viesti saédnnollisesti
avoimista tyopaikoista ja
pankkilaiset kertoivat
uratarinoissaan tydskentelysta
keskuspankissa.

(3)

Osittain digitointi kohdistuu
historiallista mielenkiintoa
sisaltdviin kokonaisuuksiin, kuten
pankkivaltuusmiesten
poytakirjoihin, osa on puolestaan
tuhoutumisvaarassa olevan
aineiston suojadigitointia.

Kielipalvelujen kaannos

banken regelbundetinformerade
omledigatjanster och
medarbetarna bidrog medsina
karridrberattelser omarbetet pa
en centralbank.

(3)

Digitaliseringens fokus liggeri viss
man pa helheter med historiskt
varde, sasom bankfullméaktiges
protokoll, men omfattar ocksa
konservering av handlingar som
I6per risk att forstoras.

0C3_SV

banken regelbundet
kommunicerade om lediga jobb
och bankinvdnarna berattade om
sina karridrberattelser om arbetet
pacentralbanken.

(3)

Delvis ar digitaliseringen inriktad
pa helheter av historisktintresse,
sasom bankfullméktiges protokoall,
medan en del ar skyddsdigiering
av material somriskerar att
forstoras.

Neljas virheluokka on lisdtty sana, 22 kpl. Lisaykset olivat aineistossa harvinaisia ja rajanveto lisdyksen
ja vaaran sanan valilla on hailyvd. Esimerkissd 1 konekdannin on lisénnyt maareen svag ennen
heikennystd, férsdmring, mika johtaa kaksinkertaiseen negaatioon. Esimerkeissd 2 on ratkaissut
puutteen kielitaidossaan kdaantamalla kaksi samantapaista mutta eri sanaa samalla vastineella.
Esimerkissa 3 konekdannin on toistanut sanan amorteringsfria, eika ole korvannut silla mitdan, vaan

luonut sisaltda tyhjasta (en. hallucinate, Koehn & Knowles 2017: 30).

Lahtoteksti
(1)
Edelliseentutkimukseen
verrattuna tuloksissa nakyi
positiivista ke hitysta eika
juurikaan heikentymista.

(2)

Suomen Pankki on edustettuna
myo6s Opettajien ja
opettajankouluttajien
talouskoulutus -hankkeen
ohjausryhmassa.

(3)

Suomen Pankki seurasi vuonna

2021 taloyhtidlainojenkehitysta ja

kannatti ehdotuksia, joissa

taloyhtidlainojenenimmaisluotto-

osuus rajataan 60 prosenttiin ja
uudiskohteiden taloyhtidlainojen
lyhennysvapaista luovutaan.

Kielipalvelujen kaannos

(1)
Resultatet visade en positiv
utveckling och knapptndgon

férsdmring alls jamfért med

foregaende enkat.

(2)

Finlands Bank medverkar ocksai
styrgruppen for projektet
Opettajienja
opettajankouluttajien
talouskoulutus ("Ekonomisk
utbildning for larare och
ldrarutbildare”).

(3)

Finlands Bank foljde 2021
utvecklingen av
bostadsbolagslanen och
understodde forslagenom att
begransa bostadsbolagslanens

maximala belaningsandel till 60 %

och slopaamorteringsfria
perioder i bostadsbolagslanfor

nybyggen.
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(1)
Jamfort med den foregaende
undersdkningenvisade resultaten
en positiv utveckling ochingen
svag forsamring.

(2)

Finlands Bank ar ocksa
representerad i styrgruppen for
projektet Utbildning for larare och
ldrare.

(3)

Finlands Bank foljde upp
utvecklingen av
bostadsbolagslanen 2021 och
stodde forslagen omattbegransa
den maximala kreditandelen for
bostadsbolagslan till 60% och
slopaamorteringsfria
amorteringsfria lan for
bostadsbolagslan till nya objekt.



Viides virheluokka on puuttuvasana,50kpl. Ndissa konekdaannin on ohittanut jonkin sanan. Yksi selitys
on, etta sanaa edeltda liilan pitkd maariteketju, eikd kdantimen huomio riitd lauseen alkupdasta
loppupddhan (vanishing gradient, ks. 2.2.2). Kone on myo6s voinut oppia, etta jokin sana sisaltda jo
riittdvan maaritteen, kuten esimerkissa 1 alla, jossa kone todenndkdisesti kuvittelee, etta
stimulanstaktik kasittdad myos adjektiivin elvyttdvd. Stimulanstaktik ei kuitenkaan tarkoita yhtdan
mitdan, vaan se on konekadntimen kehittdma uusmuodoste, ja elvyttdvd jaa siksi pois kdannoksesta.
Esimerkissa 2 konekaannin on ohittanut sanan ennakoitu. Oppiminen ei ole lineaarista, joten syy voi
olla mikd hyvansa. Jalkieditoinnin kannalta kddannds on helppo korjata, mutta kiireessa sana, jonka
sijaintilauseessa onruotsiksi eri kuin suomeksi, on helppo unohtaa. Esimerkissa 3 sana aikaistetusti on
havinnyt, kenties koska etumaarite on raskas, sillda konekdannoksen lauserakenteessa ilmaus i fortid

sijoittuisi viimeiseksi, eli melko kauas verbirakenteesta maksaa takaisin/dterbetala.

Lahtoteksti Kielipalvelujen kaannos 0C3_SvVv

(1)
Naiden tietojen perusteella EKP:n
neuvosto ilmoitti pitdvansa

(1)
Mot bakgrund av dessa uppgifter
meddelade ECB-radet attdet

(1)
Pa basis av dessa uppgifter
meddelade ECB-radetattdetijuni

haller den expansiva
penningpolitiska hallningen
ofdrandradijuni 2021.

rahapolitiikan elvyttdvin
virityksen ennallaan kesakuussa
2021.

2021 kommeratthalladen [@]
penningpolitiska
stimulanstaktiken oférandrad.

(2) (2) (2)
Syksylld 2021 ennakoitu Hosten 2021 starktes den Hosten 2021 forstarktesden
talouskasvu vahvistui ekonomiska tillvixten somvéntat ekonomiska tillvixten [@]

(3) (3) (3)

Pankeilla oli myds mahdollisuus Bankernahade ocksa enmojlighet Bankernahade ocksa mojlighet

maksaa TLTRO Ill -operaatioista till fértida aterbetalning av atti septemberochdecember

hakemaansa rahoitusta takaisin tilldelningenfran TLTROlI- 2021 betalatillbaka den

aikaistetusti syyskuussa ja refinansieringstransaktionernai finansieringsom de ansdkt om

joulukuussa2021. septemberochdecember. inomramen for TLTRO IlI-
transaktionerna [@].

Kuudes virheluokka on idiomivirheet, 28 kpl. Naitd ovat vadrinymmaretyt idiomaattisetilmaisut. Naita
oli aineistossa melko vahan, johtuen todennakéisesti aineiston asiatekstipainotteisuudesta. Alla
esimerkkeja idiomiluokan virheista. Olen laskenut ndihin myos virheet, joissa konekdaannin on tulkinnut
jonkin ilmauksen kirjaimellisesti, kun kyseessa on abstraktimpi kdsite. Esimerkissa yksi konekdannin on
tulkinnut maksamisen kentdn kirjaimellisesti maksukentdéksi, betalningsfélt. Esimerkissa 2
konekdannin ei ole ymmartanyt substantiivia rima lainkaan, vaan korvannut sen sanalla riktlinje, joka
vastaa substantiivia ohje tai suuntaviiva. Esimerkissd 3 ongelmaksi muodostuu epéasuora ilmaus
tyonyhteison jasenista, pankkilaiset. Tata konekdannin ei ymmarrd, vaan korvaa sen sanalla

pankkitoiminta, bankverksamhet.
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Léhtoteksti

(1) (1) (1)
Maksamisen kenttd muuttuu Forandringarna pa Betalningsfdltet forandras snabbt.
nopeasti. betalningsomrddet gar snabbt.

Kielipalvelujen kddannos 0C3_sVv

(2) (2) (2)

Talouspolitiikan rima pysyykin Ribban for denekonomiska Riktlinjen for den ekonomiska

korkealla. politiken ligger darfor alltjamt politiken fortsatterattvara hog.
hogt.

(3) (3) (3)
Pankkilaisuus kestaa keskimaarin -~ Den genomsnittliga Bankverksamheten varari
15,7 vuotta. anstdllningstidenar 15,7 ar. genomsnitt15,7 ar

Seitsemas virheluokka on virheet sanajarjestyksessa, 35 kpl, eli lausetason virheet. Taman tyypin
konekdannokset saattavat sisdltaa kaikki oikeat sanat, mutta jonkin ymmarrysvirheen takia sanat ovat
vadrassa jarjestyksessd. Koska konekdannin muutenkin noudattaa melko vahvasti suomen

lauserakennetta, se tuottaa helposti luonnollisia kdadannoksida segmenteistd, joiden sanajarjestys ei

poikkea suurestisuomen konventioista.

Léhtoteksti
(1)

Suomen Pankin toiminnan
keskiossa oli vuonna 2021 viisi

painopistetta:

(2)

Pandemian puhjettuasiina
tilanteessa paatetyt raha- jamuun
talouspolitiikan toimet onnistuivat
hyvin.

(3)
Koronatilanteenvakiinnuttuaja
laajan etétydsuosituksen
paatyttyd marraskuun alussa
Suomen Pankissa valmistauduttiin
hybriditydhon siirtymiseen.

Kielipalvelujen kddnnos

(1)
Finlands Bank antog fem
prioriteringar for sin verksamhet

2021:

(2)

De penningpolitiskaoch
ekonomisk-politiska atgdrder som
vidtogs med anledning av
pandemins utbrott hade 6nskad
verkan.

(3)

Sedan coronaldget hade
stabiliserats och
rekommendationen om
omfattande distansarbete
upphortibodrjan av november
gjorde FinlandsBank
forberedelserfor enomstallning
till hybridarbete.
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(1)

Finlands Banks verksamhet stod i
centrum for fem prioriteringar

under 2021:

Fem prioriteringar stod i centrum
férFinlands Banksverksamhet
under2021:

(2)

Efter pandemins utbrott lyckades
de penningpolitiska atgarderna
och den 6vriga ekonomiska
politiken val.

De penningpolitiska Gtgdrderna
och den évriga ekonomiska
politiken lyckades viil efter
pandemins utbrott.

(3)

Efter detattcoronasituationen
hade stabiliserats ochden
omfattande rekommendationen
omdistansarbete hade avslutatsi
bdrjan avnovember forbereddes
Finlands Bank for 6vergangentill
hybridarbete.



Ndiden lisdksi arvioin, kuinka moni tarkastelluista segmenteistd toimisi hyvdana ldahtokohtana
jalkieditoinnille ja kuinka paljon niitd tarvitsisi muokata. 37 (21 %) segmenttia ei tarvinnut lainkaan
korjausta, 101 (57 %) olisivat kevyita korjata, 35 (20 %) olisi tarvinnut merkittavaa korjaustaja 3 (2 %)
olivat taysin hyodyttéomia. Temnikovan luokittelu asettaa korjausluokat jalkieditoinnin kannalta
helpoimmasta vaikeaan, eli oikea sana vaardassa muodossa (luokka 1) on helpoin korjata, kun taas
sanajarjestyksen muokkaaminen vaatii suurimman kognitiivisen ponnistuksen (Temnikova 2010:

3488).

Ylld mainittujen virheiden lisdksi konekdannokset noudattivat suurilta osin suomenkielista
passiivirakennetta, mika nakyy erona ihmiskdaantdjien tekemiin referenssikdadannoksiin. Subjektin
lisddminen ilman kontekstia olisi tietenkin mahdotonta, tai ainakin riskialtista, silla konekdannin

kdantaa segmentinkerrallaan eikd ymmarra kuin lauseen- tai segmentinsisdisia viittaussuhteita.

5 Paatelmat ja kokoavaa tarkastelua

Tdssa luvussa pohdin edeltdavassa luvussa 4 suorittamani analyysin tuloksia ja esitdan vastaukset
tutkimuskysymyksiini ja hypoteesini paikkansapitavyyteen. Kiayn myo6s ldpi tulosten ja
tutkimusmenetelmani puutteita ja ansioita sekd OPUS-CATin mahdollista soveltamista Suomen Pankin
kielipalveluiden valikoimaan kdannostyokaluja. Palatakseni alussa esittdmiini tutkimuskysymyksiin
voin todeta, etta BLEU-arvioinnin perusteella raatalointi lisdasi merkittavasti konekdaanndksen ja
Suomen Pankin kielipalveluiden keskindistd vastaavuutta. Manuaalisen arvioinnin perusteella
konekaannin suoriutui jopa yllattavan hyvin niista vuosikertomuksen kohdista, joita eikasitelty kahden
aiemman vuoden vuosikertomuksissa. Konekdantimen raataldinti oli varsin yksinkertaista ja

suoraviivaista.

BLEU-arviointi antaa vain arvion laadun kehityksestd, mutta koska BLEU edelld luvussa 3.5 esitetyn
mukaisesti toimii hyvdana mittarina konekaantimen kehitystyossa, voidaan todeta, etta 8,03 pisteen
tulos noin 15 + 10 minuuttia kestaneelld kdannésmuistilla raataldinnillda on tehokas tulos. Prosessin
suoraviivaisuus osoitti myds, etta raatalointi ei vaadi suurta teknistda osaamista, vaan harjaantuneen

Trados Studion kadyttajanvoi kuvitella suoriutuvan siita ohjeita seuraamalla.

Aineiston manuaalinen lapikdynti ei myoskaan ole aukoton metodi, silld jo pelkka eri virheluokkien
paallekkdisyys ja niiden suhteellinen subjektiivisuus ja yhteismitattomuus vahentdad niiden
vertailtavuutta. Kddnnosvirheiden mittaaminen on toisaaltaaina subjektiivista, ellei kyseessa ole taysin
ilmiselva vaara termi tai puute. Silloinkin on kuitenkin mahdollista, etta vika on lahtoisin epadselvasta

lahtotekstista, eika ihminen valttamatta suoriutuisi kdantamisesta konetta paremmin. Tutkimuksen
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perusteella on kuitenkin selvdad, ettd konekdadannin voi tuottaa julkaisukelpoisia tai ldhes

julkaisukelpoisia kadannoksia tilanteessa, joissa kddnnésmuisti ei tuota lainkaan tuloksia.

Jatkon kannalta olisi mielekdsta jatkaa mallin kouluttamista muilla pankin julkaisuilla, jotta siita tulisi
yleishyodyllinen tyovaline. Pienelld aineistolla kouluttamisessa on se riski, ettd kone oppii vain
koulutusaineiston, joten en tiedd miten OC3-malli selviytyisi muista Suomen Pankin tekstien
kddantamisesta. Vuosikertomuksen laajan aihekattavuuden takia arvelen sen kuitenkin tuottavan

vahintaankin tyydyttavan lahtokohdan.

Kiitokset

Suomen Pankille tyonantajana kiitos tyon mahdollistamisesta ja kiinnostuksesta. Toivon, etta
tutkielmastanion iloa seka kollegoilleni etta tyonantajalleni muutenkin. Suurkiitos myods ohjauksesta,

neuvoista ja kannustuksesta ohjaajalleni!
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1. Inledning

Enligt 17 §i grundlagen(731/1999) ar Finland ett tvasprakigt land. Trotsdet har det redan lange funnits
en brist pad oversattare till svenska och efterfragan pa svenska oversattningar har inte heller lattat
under de senaste aren. Detta kan manse tillexempeliden 6kade efterfragan pa aktualitetstexter inom
statsforvaltningen, och det finns inte tillrackligt med nya professionella 6verséattare for att svara pa
den vidxande efterfragan och ersatta den stora mangden svenskoversattare som kommer att ga i
pension (Petrell 2019). Ett hjdlpmedel i detta snedvridna férhallande mellan det 6kande behovet av
Oversattningar och minskade antalet sprakproffs ar att anlita maskindversattningar som stod. De
senaste arens tekniska utveckling har gett allmanheten och professionella 6versattare tillgang till
maskindversattningar som pastas ha uppnatt kvaliteten i professionella éversattares dversattningar,

atminstone enligt vissa matt och med ett begriansat material (Hassan m.fl. 2018).

Denna avhandling gar ut pa att skraddarsy det neurala maskinéversattningssystemet OPUS-CAT med
Finlands Banks arsberattelse for aren 2019 och 2020 och undersoka vilken inverkan detta har pa
kvaliteten pa en maskinoversattning av arsberattelsen 2021. Ett ytterligare mal ar att underséka hur
verktyget klarar av att dversatta delar av arsberattelsen som inte finns i 6versattningsminnet. Det
tredje malet &r att bedéma hur krdavande det ar att skrdddarsy ett maskindversattningsverktyg.
Utvecklingen av maskindversattningens kvalitet mats med automatiska matt. Till slut mats
maskindversattningens kvalitet genom en manuell genomgang av de segment som inte finns fardigt i

Oversattningsminnena sominnehaller arsberattelsernafér 2019 och 2020.

| undersokningen anvands darfor ocksa Gversattningsminnet Trados Studio for att automatiskt

Oversatta vissa delar av arsberattelsen, eftersom arsberattelsen innehaller en stor mangd arligen



aterkommande formuleringar och innehall och det inte I6nar sig att dversatta allt fran noll, utan
mycket finns fardigt i dversattningsminnena. De 6versattningsminnen jag skapar for studien innehaller
samma material som jag anvander for att skraddarsy OPUS-CAT. Det optimala sattetatt skraddarsy ett
maskindversattningsverktyg gar ut pa att anvidnda sd mycket material som mojligt, eftersom
traningsmaterialets mangd korrelerar direkt med hur bra ett maskinéversattningssystem lar sig sprak
(Koehn & Knowles 2017: 28), men med tanke pa undersokningens reproducerbarhet ar det
dndamalsenligt att anvianda ett mindre men Oppet material, bestdende av sprakgranskade och

publicerade 6versattningaravdokumenterat god kvalitet.

Min hypotes ar att kvaliteten pa maskindversattningen forbattras genom att skraddarsy
maskindversattningsverktyget, eftersom OPUS-CAT ar avsett att fungera med begransat
traningsmaterial (Nieminen 2021: 290). Genom studien vill jag ocksa visa att det ar latt och vart
anstrangningen att skraddarsy ett maskinéversattningsverktyg och i allmdnhet sdnka troskeln for

Oversattare att anvanda maskindversattning somentilliggsresurs i dversattningsarbetet.

2. Oversittningsverktyg och maskindversittning

Datorstodd 6versattning och relaterade 6versattningsverktyg eller s. k. CAT-verktyg (eng. computer-
assisted translation) ar viktiga verktyg inom det moderna 6versattaryrket. Den viktigaste funktionen
hos CAT-verktyg ar oversattningsminnen (eng. translation memory, TM), som gor det mojligt for
Oversattaren att hamta ord, uttryck eller hela meningar som tidigare 6versatts fran en tvasprakig
databas som innehaller Kkélltexter och deras Oversattningar. De forsta datorbaserade
Oversattningsminnena utvecklades pa 90-talet som svar pa det vaxande lokaliseringsbehovet. Malet
var att mojliggora dversattning av stora textmassor pa datorer med flera dversattare samtidigt sa att
ordférradet och stilen forblir enhetliga. | min undersokning anvander jag Trados Studio, som ar ett av
de forst lanserade CAT-verktygen och utgdr marknadsledaren med en marknadsandel pa éver 70 %
(ProZ 2013). Trados Studio ar framst ett 6versattningsminne, men omfattar ocksa andra verktyg. Nar
Oversattaren 6ppnar ett nytt jobb, delas kalltexten upp i segment som ska 6versattas ett efter ett —i
praktiken meningar, men ocksa ofullstandiga meningar som rubriker, kataloger och tabellers celler
utgor separata segment. Efter dversattning sparas dessa segment i minnet, och minnet féreslar

automatiska dversattningar for segment som har éversatts tidigare om kalltexten ar tillrackligt lik.

Trots att Gversattningsminnen ar utmarkta verktyg, maste 6versattaren beakta ocksa deras brister. En
sjalvklar kritik hanfor sig till de 6versatta segmentens kvalitet, eftersom inte ens hundraprocentiga
motsvarigheteri minnet innebar att den sparade 6versattningenar god, utan endast att kdlltexten ar
densamma som i det sparade segmentet. Densparade 6versattningen kan ocksa vara dalig, olamplig i

det aktuella sammanhanget eller, om det ar frdga om en overséattning av till exempel ett ord, helt



enkelt fel ord. Nar oversattningen sker per segment kan Oversattarens uppmarksamhet ocksa
overforas fran texten som helhet till meningsniva, vilket kan minska den syntaktiska kohesionen (Pym

2011: 3) och leda till inkonsekventa 6versattningar (Bowker 2005: 16).

Professionella 6versattares attityder gentemot maskindversattning har varierat under aren. A ena
sidan har maskindversattning pa grund av den skiftande kvaliteten setts som hdgst som en kuriositet,
medan andra har sett det som ett hot mot hela yrket (Meijer 1993: 1), eftersom det bland annat har
lett till att uppdragsgivare betalat lagre ersattningar for oversattningarna (Garcia 2009: 202). Enligt
sprakteknologiforetaget SDL:s enkat fran 2020 ansag 26 % av Oversattarna att maskinoversattning
utgor ett verkligt hot mot yrket (SDL 2020: 14). Enkadten i Jari Juutinens magisteravhandling visade pa
en liknande andel hos Gversattare fran finska till engelska och engelska till finska, men i allmanhet
varierar attityderna fortfarande mycket (Juutinen 2020: 44, 47). SDL:s enkat visar emellertid ocksa att
Oversattarnas attityder gentemot maskindversattning blir mer positiva nar de bekantar sig med
verktyget (SDL 2020: 14), vilket kan tolkas som att 6versattare fortfarande har vissa féordomar mot

frammande teknik.

Under arens lopp har olika slags maskinoversattningsverktyg utvecklats: de forsta utvecklades redan
pa 50-talet och var regelbaserade (rule-based machine translation, RBMT). RBMT grundade sig pa
anvandningen av ordbocker och férhandsprogrammerade grammatiska regler. Eftersom sprak ar
komplexa och reglerna dessutom har undantag, ar det omdjligt att lara ett verktyg allt, och ordagranna
Oversattningar leder latt till fel synonymer. Nasta steg var statistisk maskindversattning (en. statistical
machine translation, SMT) som utvecklades pa 90-talet. SMT anvander stora tvasprakiga korpusar for
att lara sig matematiskt sannolika 6versattningar av ord och fraser, och resultaten var lovande.
Eftersom maskinen dock inte ”"forstar” sprak, finns en stor risk for att skapa ogrammatiska
konstruktioner. Det senaste utvecklingssteget var évergangen till neural maskinéversattning (eng.
neural machine translation, NMT), som skedde i mitten av 2010-talet. NMT bygger pa anvandningen
avneurala natverk, dvs. artificiell intelligens, som forsoker imitera mansklig sprakinlarning. Inlarningen
sker fortfarande med stora korpusar, men eftersom NMT ocksa lar sig grammatiska konventioner och
i sina ordval beaktar det textuella sammanhanget, dvs. de narliggande orden, leder denna teknik till

mer flytande och grammatikaliskt ratta 6éversattningar.

Maskinoversattning har emellertid annu inte natt professionella dverséattares niva (Koponen 2018: 8),
och problemen accentueras i mindre sprakdar det inte finns tillrackligt med kallmaterial for att trana
den artificiella intelligensen (Haque m.fl. 2021: 1). Trots sina brister |attar maskindversattning dock pa
dversattarnas arbetsbérda. Aven om en maskindversattning inte kan publiceras som sddan, kan texten
anvandas som en utgangspunkt for efterredigering. Forskning har visatatt efterredigering av facktexter

ar betydligt snabbare och krdaver mindre kognitiva resurser jamfért med traditionell 6versattning (Jia



m.fl. 2019: 62). For att en maskindversattning ska krdva minimal efterredigering maste maskinen dock
skraddarsys for en viss texttyp eller ett sarskilt sprak (eng. domain adaptation), eftersom ordens

betydelse och den sprakliga stilenvarierari olika sammanhang.

Eftersom generiska NMT-system producerar grammatikaliskt smidiga men oprecisa éversattningar av
facktexter (Koehn & Knowles 2017: 28), maste maskinen skraddarsys for andamalet. Detta sker genom
att trana maskinen med sa stora (ibid.) och sa goda textméangder som mgjligt (Tiedemann 2020: 4).
Bland annat Maria Maékinen (2019) och Saara Salminen (2020) har i sina magisteravhandlingar
behandlat processen for att skrdddarsy neurala maskindversattningsverktyg inom ett visst

fackomrade.

3. Teoretisk bakgrund och forskningsmaterial

Enligt Paivi Pasanen kan facksprak (eng. language for special purposes, LSP) definieras pa tva satt: 1)
det ar ett sprak som anvands for att kommunicera mellan experterinom ett fackomrade eller for att
formedla information till studenter inom omradet eller, mindre ofta, till lekméan eller 2) det kan
definieras utgaende fran att det praglas av en viss terminologi (Pasanen 2015: 179). Eftersom spraket
i Finlands Banks texter innehaller stora mangder termer och ofta riktar sig till experter, kan det ségas
representera ekonomiskt facksprak. Forskningsmaterialet i studien, Finlands Banks arsberattelse,
innehaller emellertid bade texter som experter skrivit for andra experter (t.ex. bokslutet) och texter
som riktar sig till lekman om bankens verksamhet och roll som myndighet. Ur detta perspektiv kan
arsberattelsen placeras mellan det ekonomiska fackspraket och marknadskommunikation. Enligt
Christer Laurén ar ekonomiska fackspraket ar en kombination av flera néaraliggande teknolekter

(Laurén 1993: 45-46).

Utifran oversattarens perspektiv ar arsberattelsen en mangsidig och utmanande texttyp, eftersom den
innehaller bade faktatunga ekonomiska texter och marknadskommunikation. | 6versadttningen maste
man darfor strava efter ett ldsarvanligt och begripligt sprak, men samtidigt finns det manga detaljer i
texten som regleras i lagar och forordningar i frdga om verksamhetsberattelsen och bokslutet.
Arsberattelsen utgér ofta ett visitkort for organisationen och far darfor stor synlighet. Den ar ocks3 i
hog grad kopplad till tidigare arsberattelser, pressmeddelanden och de termer som anvéands i dem. Till
manga delar dr dversattarens hander i sista hand bundna till vissa stilistiska val och ordval, eftersom
hen med tanke pa konsekvent kommunikation bor folja de ordval som anvands i 6versattningarna av

press-och bérsmeddelanden som publicerats under aret (Delingua 2019.).

Mitt forskningsmaterial ar Finlands Banks arsberattelse 2021 och dess svenska maskindversattningar,
som jag jamfér med den svenska 6versattning som gavs ut av Finlands Bank den 24 mars 2022. Finlands

Banks arsberattelse aren verksamhetsberattelse enligt 19 § i lagen om Finlands Bank (1998/214) och



omfattar balansrakning, resultatrdakning och bilagor till dessa samt en verksamhetsberattelse. Enligt
Finlands Bank har arsrapporter publicerats sedan 1914, fram till 1996 under namnet Finlands Bank -
Arsbok. Sedan 1997 har arsberittelsen ocksa publicerats elektroniskt (Finlands Bank 2022). Under
2015 o6vergick banken till att publicera boken endast i elektroniskt format och den nyaste versionen,
en webbarsberattelse, publicerades forsta gadngen pa varen 2019 (Hienonen 2019). Sedan 2019 bestar
arsredovisningen av tre huvuddelar: centralbankens verksamhetsberattelse, en beskrivning av
verksamheten och strategin samt bokslutet. | arsberattelseningar ocksa chefdirektérens halsning och
en organisationsbeskrivning. Foljande arbetsskeden ingick i insamlingen av materialet for att

skraddarsy 6versattningsmaskinen:

nedladdning av arsberattelserna som pdf-filer pa Finlands Banks webbplats
konvertering av pdf-filer till Word-dokument

genomgang och rensning av Word-dokumenten

1

2

3

4. sammanlankning av segmenteni Trados

5. manuell kontroll och korrigering av sammanlankningen

6. exportering av segmententill ett nytt dversattningsminne
7

konvertering av oversattningsminnet till en tvasprakig tmx-fil.

4. Forskningsmetod

Min studie gar ut pa att skraddarsy en generisk 6versattningsmaskin med Finlands Banks arsberattelser
for aren 2019-2020 och deras svenska Oversattningar, varefter jag jamfor den generiska
maskindversattningenavarsberattelsen 2021 mot den skraddarsydda maskinens éversattning. OPUS-
CAT ar ett icke-kommersiellt maskindversattningsverktyg avsett for professionella 6versattare som
utvecklats avTommi Nieminen OPUS-CAT utgaende fran Helsingfors och Abo universitets och Kites rf:s
Fiskmo-projekt (finsk-svensk-maskindversattning, Tiedemann m.fl. 2020). Programmet kan integreras
i Trados Studio och ett antal andra dversattningsprogram. OPUS-CAT utnyttjar neurala natverk (eng.
Neural Machine Translation, NMT). Programmet installeras pa datorns harddisk och kan till skillnad

fran manga andra Oversattningsmaskiner anvandas utaninternetuppkoppling (Nieminen 2021: 288).

OPUS-CAT anvander generiska tvasprakiga dversattningsmodeller (OPUS-MT models) som har tranats
med Microsofts neurala maskindversattningsprogram Marian (Microsoft Github 2022). Marian bygger
pa Transformer NMT-arkitekturen, som presenterades av Vaswani m.fl. ar 2017. De generiska
oversattningsmodellerna har trdnats med 6ppna data fran den 6ppna korpusdatabasen OPUS
(Tiedemann & Thottingal 2020: 1). Det framsta syftet med OPUS-projektet ar att sammanstalla fritt

tillgangliga tvasprakiga texter pa webben i en form som ar latt att anvanda, framfor allt pa mindre



sprak (Tiedemann 2012: 2214). OPUS-MT-modellen som jag anvander i undersokningen ar opus-2021-
02-19.

De flesta automatiska matt for utvardering av maskindversattningar baserar sig pa att
maskindversattningen jamfors med en professionell oversadttares Gversattning. Det populdraste
automatiska mattet for detta dndamal ar BLEU (eng. bilingual evaluation understudy), som
presenterades av Kishore Papineni m.fl. 2002. Trots sina brister har BLEU bevarat sin stallning som
standarden for automatisk bedomning av maskindversattningar eftersom det korrelerar bra med
manskligt omdome vad géller korrekthet och flyt. Utgangspunkten fér BLEU ar att ju narmare
maskindversattningen ar till en professionell dversattares dversattning avsamma text, desto battre ar

den (Papineni m.fl. 2002:3011).

BLEU mater Oversattningens noggrannhet fran noll till ett, dar noll ar ldgsta vitsordet och ett det
hogsta. Detta uttrycks ofta i hundradelar, dvs. pa skalan 0—-100, sa ocksa i denna studie. Den
matematiska ekvationen gar ut pa att forst rakna antalet sddana ordled (N-grams, ordled pa 1-4 ord)
i maskindversattningen som ocksa férekommer ireferenséversattningen som gjortsav en professionell
Oversattare. Dettaantal ord divideras med det totala antalet ord i maskinéversattningen, vilket mater
oversattningens precision. Till ekvationen laggs till slut en straffkoefficient, (eng. brevity penalty, BP),
somdrar avpodng om maskindversattningarna ar kortare anreferenséversattningarna, sa att de korta
Oversattningarna inte far relativt sett battre poang. Straffkoefficienten raknas dock inte ut for varje
segment, utan for hela maskindversattningen i genomsnitt, vilket mojliggor flexibilitet i
Overséattningens langd pa segmentniva. Straffkoefficienten ar ett minus referenséversattningens langd
dividerat med maskindversattningens langd. Direkt uttryckt berdaknas BLEU-podngen enligt foljande

ekvation:
straffkoefficienten x (antalet N-grams referenséversdttningen / N-grams referenséversdttningen)

Med denna ekvation beddms maskinéversattningen likhet till referenséversattning utgdende franatt
den sa noggrant som mojligt borde motsvara referenséversattningenifraga om éversattningens langd

(straffkoefficient), ordval (motsvarande ord) och ordfdljd (battre poang for liknande struktur).
Faser i maskindversattning och automatisk beddmning av 6versattningarna:

1. installationav generisk OPUS-modell fran nitet

2. traning av modellen med den tvasprakiga tmx-filen

3. utvardering avinldarningsresultatet med det integrerade SacreBLEU-verktyget
4. maskinoversattning av kalltexten med den skraddarsydda modellen
5

jamforelse av maskinéversattningen och referensoéversattningen med BLEU.



Efter den automatiska bedémningen utférs en manuell genomgang av dversattningarna utgaende fran
en tillampad version av Irina Temnikovas modell for felanalys av maskindversattningar (Temnikova
2010: 3487). Den tillampade felmatrisen analyserar felkategorierna morfologiska fel (ratt ord men fel
form), lexikaliska fel (fel synonym; fel ord; fér manga ord; ord saknas; feléversatt idiomatiskt uttryck)
och syntaxfel (fel ordféljd). Utover felanalysen bedéms om det maskindversatta segmentet utgor en

god grund for efterredigering och om det kraver mycket eller lite arbete.

4. Analys och resultat

Den generiska modellen som jag laddar ner far namnet OC1. Processen for att skraddarsy modellen
bérjar med arsberattelsen for 2020. Den forsta skraddarsydda modellen far namnet OC2. Efter att ha
gjort den forsta maskinoversattningen fortsatter jag att trana modellen med arsberattelsen for 2019.
Denna modell far namnet OC3. Tmx-filen med arsberattelsen for 2020 innehaller 3240 unika segment
som jag anvander for att skraddarsy den forsta modellen. Jag fortsatter att skraddarsy maskinen med
arsberattelsen for 2019, som bestar av 2282 unika segment. Eftersom 529 av dem fanns redan i

arsberattelsenfor 2020, utokades traningsmaterialet med enbart 1753 nya segment.

Maskindversattningarna som skapas med dessa modeller far namnen OC1_SV, 0C2_SV och OC3_SV.

En jamforelse av maskindversattningarna mot referenséversattningen med BLEU ger féljande resultat:

0C1_SV 0C2_sV 0C3_SV

BLEU 32,65 39,36 40,68

Tabell 1: BLEU-poang for maskindversattningarna.

Sasom framgar av tabellen ar 6versattningenrelativt acceptabel redan med den generiska modellen.
Googles tumregel for bedémning av BLEU-podng i AutoML Translation (Google 2022) placerar bade
den generiska modellen och den forsta skraddarsydda modellen i kategorin “forstaelig eller god
Oversattning”, 30—40 poang. Av tabell 1 framgar att detta inte forbattrade oversattningsmodellen
markbart. Detta tyder pa att materialet dr for homogent for att maskinen ska kunna lara sig na got nytt.

Enligt Googles instruktion tyder 40—50 BLEU-poadng pa att ”Oversattningen ar av god kvalitet”.

Efter den automatiska bedémningen med BLEU genomférs en manuell genomgang av
maskindversattningen OC3_SV. Den manuella granskningen géller endast de segment som inte
forekommer i de tidigare arsberattelserna. En automatisk 6versattning av kélltexten med Trados
Studios pre-translate-funktion lamnar 1353 segment utan en tillrackligt god 6versattning och maste

oversattas med den skraddarsydda OPUS-CAT-modellen OC3.

En manuell genomgang av de maskindversatta segmentenvisar pa foljande resultat.



Morfologi Lexikon Syntax

Feltyp Rdtt ord, Fel Felord For Ord Feléversatt Fel
felform | synonym manga saknas | idiomatiskt | ordféljd

ord uttryck
Antal 58 150 60 22 50 28 45
forekomster
Antal fel 413
totalt

Tabell 2: Manuell genomgang av maskindversattningarna.

5. Slutsatser

Av resultaten kan dras slutsatsen att kvaliteten pa maskindversattningen av arsberattelsen
forbattrades avsevart (med ca 7 BLEU-podng) genom att skraddarsy systemet med det féregaende
arets arsberattelse. Fortsatttraning med arsberattelsen fran annu ett ar tidigare forbattrade dockinte
resultatet markbart, vilket tyder pa att materialet ar for homogent och att NMT-systemet inte langre
lar sig ndgot nytt. Resultatet kan formodligen forbattras genom att anvanda andra fackspraliga texter

inom samma fackomrade, t.ex. pressmeddelanden, nyheter, publikationer och dylikt.

Den manuella genomgangen av de maskindversatta segmenten visar att den skraddarsydda OPUS-
CAT-modellen skapar mycket goda 6versattningar som i regel fungerar som gott underlag for
efterredigering. Felen ar framst ytliga och latta att korrigera. 37 (21 %) segment var fardiga utan
redigering, 101 (57 %) skulle krava latt efterredigering, 35 (20 %) skulle krava tung efterredigering och
endast 3 (2 %) av de granskade 176 maskindversattningarna var sa daliga att resultatet inte gar att

utnyttja alls.

Av avhandlingen framgar ocksa att det ar relativt latt att skraddarsy ett NMT-system, speciellt om
tidigare 6versattningar redan finns i ett oversdttningsminne. Eftersom professionella oversattare i
regel anvander oversattningsminnen och har tillgang till fardiga minnen, erbjuder OPUS-CAT ett
forhallandevis enkelt och gratis satt att skraddarsy ett maskinoversattningsverktyg att anvdanda dem.
Efterredigering av maskindversattningar kraver ett annat forhallningssatt till arbetet an traditionell

Oversattning, menkan i bradskande situationer vara till mycket stor hjalp vid 6versattning.
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