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Kuvakielelld tarkoitetaan kieltd, joka hyodyntéé kielikuvia, esimerkiksi metaforia, idiomeja tai
metonymiaa. Kuvakieltd kiytetddn yleisesti kuvaamaan muun muassa abstrakteja konsepteja ja
rikastuttamaan viestintdd. Ihminen ymmaértda kielikuvia kontekstin ja kulttuurisen kokemuksen
perusteella. Témén tutkielman tavoitteena on tutkia, miten luonnollisen kielen kisittelyn tyokaluina
kaytettavat, transformer-arkkitehtuurille rakentuvat kielimallit erottavat kuvakielisen ilmaisun
kirjaimellisesta ja millaisia ongelmia kuvakielen kisittelyyn liittyy. Kuvakielen késitteleminen on
merkittdvissa roolissa esimerkiksi automaattisessa tekstin kaantdmisessi, tekstin generoinnissa ja
tekstin sdvyn tunnistamisessa. Tutkielman teoriaosuudessa selvitetdan mité kielimallit ovat ja miten ne
koulutetaan, miten transformer-arkkitehtuuri rakentuu ja mitd kuvakielelld téssd tutkielmassa
tarkoitetaan. Tutkimusmenetelména on kaytetty kirjallisuuskatsausta.

Tulokset osoittavat, ettd transformer-pohjaisten kielimallien kyky kisitelld kuvakieltd perustuu mallin
laajalle esikoulutukselle ja laadukkaalla aineistolla tehtéville hienosdiddolle. Esikoulutuksessa malli
oppii kielen keskeisié rakenteita. Kuvakielen késittelyn tehtéviin malli opetetaan hienosadtamalla sitd
runsaasti kuvakielisid ilmauksia ja niiden kirjaimellisia vastineita sisdltdvilla aineistolla. Keskeisessa
roolissa kuvakielen kisittelyssd ovat my0s transformerin itsehuomiomekanismi, kontekstisidonnaisten
merkitysten muodostaminen sanoille ja transformer-mallien kyky kasitella pitkid aineistoja kerralla.

Transformer-pohjaiset kielimallit ovat ottaneet suuria kehitysaskeleita, mutta kuvakielen késittely ja
etenkin kuvakielen tuottaminen ovat edelleen haasteellista tehtdvié kielimallille. Keskeisid haasteita
ovat tuotettujen kielikuvien heikko osuvuus, mallien hienosdétdmiseen tarvittavien laadukkaiden
datasettien vihyys ja kuvakielen kulttuurisidonnaisuutta ajatellen datasettien eri kielivariaatioiden
vihyys.
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1 Johdanto

“You shall know a word by the company it keeps!”
— J.R. Firth, A Synopsis of Linguistic Theory, 1957

Kuvakieli tarkoittaa kielikuvia, esimerkiksi metaforia tai idiomeja, hyodyntavaa kieltd, jossa
sanoja tai ilmauksia kéytetdén ei-kirjaimellisessa merkityksessd. Aika lentdd, elama on yhti
vuoristorataa ja joku vetdd vield matonkin jalkojen alta. Kuvakielisilld sanoilla ja ilmauksilla
voidaan vérittdd puhetta ja tekstid, mutta niilld on kielessd my0s syvempi ja tarkedmpi
merkitys. Teoksessaan Metaphors We Live By, Lakoff ja Johnson (1980) viittavit, ettd
metafora ulottuu pelkkéé koristeellista kieltd syvemmalle ihmisen ajatteluun ja
késitejarjestelméédn. Abstraktien asioiden kuvaamisessa metaforan ja kuvakielen kaytté on

lahestulkoon vilttamatontd (Harvilahti ym., 1992; Lakoff & Johnson, 1980).

Vaikka perinteisesti metaforaa ja muita kielikuvia on pidetty 1&hinna koristeellisina tai
runollisina elementteind, tutkimustieto osoittaa, ettd metaforan kéyttd on varsin yleisté
jokapdiviisessd kommunikaatiossa (Bowdle & Gentner, 2005). Metaforan yleisyydesté kertoo
esimerkiksi Steen ym.:n (2010) arvio, jonka mukaan englannin kielessd metaforisesti
kéytettyjd sanoja esiintyy keskiméddrin seitsemén ja puolen sanan vélein. Suomen kielesta

vastaavaa lukua ei ole saatavilla, mutta metaforan rooli kielenkiytdssé on silti kiistiméton'.

Ihminen ymmartdd metaforat kontekstin ja kulttuurisen kokemuksen perusteella (esim. Mao
ym., 2024). Glucksbergin (2001) mukaan metaforisten ilmausten ymmaértaminen kontekstissa
ei ole thmiselle kirjaimellista kieltd vaikeampaa, mutta miten kone selvidé tehtavasta?
Kuvakielen automaattinen tunnistaminen, tulkitseminen, kdintdminen ja tuottaminen ovat
keskeisid haasteita luonnollisen kielen kasittelysséd (Ge ym., 2023). Kuvakielen késitteleminen
on merkittdvéssa roolissa esimerkiksi automaattisessa tekstin kdéntdmisessé ja tuottamisessa,

tai tekstin sdvyn tunnistamisessa, eli sentimenttianalyysissd (Mao ym., 2022).

Luonnollisen kielen kisittelyssé tyokaluina kédytetdan kielimalleja, jotka pystytdén
kouluttamaan erilaisiin tehtiviin. Tédssi tutkielmassa selvitetddn, miten transformer-
arkkitehtuurille pohjautuva kielimalli rakentuu ja kuinka kielimalli oppii erottamaan

kuvakieliset sanat ja sanonnat kirjaimellisista.

! Harvilahti ym.:n (1992) toimittama artikkelikokoelma kertoo kattavasti nikemyksid metaforasta suomen
kielessa.



Tutkimuskysymykset ja menetelma
Tutkimuskysymykset ovat:
e TI1: Miten kielimalli tunnistaa, tulkitsee ja tuottaa kuvakieltd, esimerkiksi metaforia?

e T2: Millaisia ongelmia nykyisilld transformer-pohjaisilla kielimalleilla on kuvakielen

tunnistamisessa, tulkitsemisessa ja tuottamisessa?

Tutkielmassa kielimallit rajataan transformer-pohjaisiin, tekstid tunnistaviin tai generoiviin
malleihin. Kuvakielisissd ilmauksissa keskitytdan padasiassa metaforiin, koska metafora
vaikuttaa olevan kielikuvista yleisimmin tutkittu verrattuna esimerkiksi metonymiaan tai

idiomiin.

Tutkielman menetelmind on hyddynnetty kirjallisuuskatsausta. Kirjallisuuslihteitd haettiin
ensin neljastd eri tietokannasta: Web of Science, ProQuest, Science Direct ja ACM Digital
Library. Hakusanojen kieleksi valittiin englanti, jotta relevantteja tuloksia saataisiin
mahdollisimman paljon. Jokaisessa tietokannassa kokeiltiin useita hakulauseita, joista

parhaaksi valikoituivat seuraavat:

("metaphor processing” OR ”metaphor identif*” OR “metaphor interpre*” OR “metaphor
understand*” OR “metaphor detect*”” OR “figurative language” OR “non-literal language”)
AND (LLM OR ”language model*” OR “deep learning”) AND (NLP OR natural language

processing’)

(’metaphor generat®” OR “metaphor interpret®” OR “figurative language generat*” OR
“figurative language interpret®*” OR “non-literal language generat*” OR non-literal language
interpret®*”) AND (LLM OR ”language model” OR transformer OR “deep learning” OR

computat® OR automat*)
ja Science Direct -tietokannassa

("metaphor processing” OR “metaphor identification” OR ”metaphor interpretation” OR
“figurative language” OR non-literal language”) AND (LLM OR “language model” OR

”deep learning”).



Science Direct -tietokannassa asteriskin kaytto katkaisumerkkiné ei ollut sallittua, ja
hakusanojen yhdistdmiseen kéytettyjd Boolean-operaattoreita sallittiin enintdén kahdeksan,
jonka vuosi ensimmadistd hakulausetta lyhennettiin ja katkaistuista sanoista valittiin
mahdollisimman perusmuotoinen sana. Toisella hakulauseella Science Direct -tietokannasta ei

16ytynyt relevantteja tuloksia.

Alan nopean kehityksen vuoksi tuloksia haettiin vuosilta 2020-2024. Yhteensd hakutuloksia
oli 438, joista lopulliseen kirjallisuuskatsaukseen valikoitui 24. Ensimmaéiselld
valintakierroksella tuloksista karsittiin tutkielmat ja ldhteet, jotka eivét otsikon ja abstraktin
perusteella kisitelleet tutkimuksen aihetta tutkimuskysymyksissd méaaritellystd ndkokulmasta.
Lisdksi karsittiin ldhteet, joihin ei ollut Turun yliopiston kayttdjatunnuksilla lukuoikeutta.
Jéljelle jaaneet ldhteet kéytiin 14pi tarkemmin, ja joukosta karsittiin pois eri tietokannoista
16ytyneet kaksoiskappaleet ja tekstit, joissa ei késitelty tutkielman tutkimuskysymyksiin
liittyvid aiheita riittdvalld tarkkuudella. Lopulta kirjallisuuskatsaukseen valikoitui 24 1dhdetta,
joiden perusteella tutkimuskysymyksiin pyritddn vastaamaan. Kirjallisuuskatsauksen avulla
kerittyjen ldhteiden liséksi on kéytetty tdydentdvii ldhteitd, joita on 10ytynyt esimerkiksi
kirjallisuuskatsauksen artikkelien 1dhdeluetteloista seké aihekohtaisesti hakukoneita ja

kirjastoja hyddyntdmaélla.

Web of Science
lause 1: 25 —a45—
lause 2: 20

ProQuest
lause 1: 27 F——d4—
ause 2 17 Karsinta otsikon, aallekkaisyyksien ja

| 438—abstrakiin, lukuoikeuden ja|—41—» P - ;ga”dn J
ACM Digital Library tekstin tyypin perusteslia penusicelia

lause 1: 144 —225—
lause 2: 81

Karsinta

—24—»{ Kirjallisuuskatsaus

ScienceDirect

lause 1: 124 24—

Kuva 1 Tutkielman lahteiden hakuprosessi.

Tutkielma jakautuu viiteen lukuun. Johdantoluvun jilkeen tutustutaan tutkielmassa
kéaytettdvadn sanastoon ja kisitteisiin keskittyen transformer-arkkitehtuuria hyddyntaviin
kielimalleihin ja niiden toimintaperiaatteisiin. Kolmannessa luvussa esitellddan
kirjallisuuskatsauksen tulokset. Neljannessé luvussa keskitytddn aiheen pohdintaan, ja viides

ja viimeinen luku on yhteenveto.



2 Keskeisia kasitteita

2.1 Kielimalli

”Harakka huttua keittdd — —”, mika sana tulee seuraavaksi? Suomalaisia lastenloruja tuntevalle
tehtdva on varsin helppo, mutta miten tietokone selvidd vastaavasta pulmasta? Kielimallit ovat
tdman kaltaisiin tehtdviin erikoistuneita kokonaisuuksia, jotka pyrkivét sanojen tai niiden
osien todenndkodisyyksid laskemalla ratkaisemaan, mikd on paras mahdollinen seuraava sana,
tai millainen lause todenndkdisimmin esiintyy tekstissd (Jurafsky & Martin, 2024). Jurafskyn
ja Martinin (2024) mukaan monet luonnollisen kielen kasittelyyn liittyvét tehtdvét voidaan
ndhdé sanojen ennustamistehtévind. Néin ollen, erilaisia kielimalleja voidaan
koulutusaineistoa muokkaamalla kouluttaa moniin kielen kisittelyn tehtdviin. Malleja voidaan
hyodyntdd esimerkiksi konekddntdmisessd, tekstin tuottamisessa tai tekstin sdvyn

tunnistamisessa, eli sentimenttianalyysissé (Jurafsky & Martin, 2024).

Ensimmadisié alkeellisia kielimalleja kehitettiin jo 1950-luvulla (Shannon, 1951), mutta suuren
yleison tietoisuuteen ja arkeen mallit tulivat vasta 2010-luvulla virtuaalisten assistenttien,
kuten Sirin ja Alexan myo6té. Kielimallien kehitys otti valtavan askeleen vuoden 2022
syksylld, kun teknologiayritys Open Al julkaisi GPT-kielimallia (Generative Pre-trained
Transformer) hyddyntdvan ChatGPT-palvelun jokaisen ulottuville (OpenAl, 2022).

Yksinkertaisesti ajateltuna kielimalli on todennédkdisyyslaskentaan erikoistunut
laskentaviline. Sanojen esiintymistodennikdisyyksien arviointia kielimalli oppii sen
koulutuksen aikana, jossa mallille syotetddn laajoja tekstiaineistoja analysoitavaksi.
Esimerkiksi BERT-kielimallin (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
kouluttamiseen on kéytetty 800 miljoonan sanan BookCorpus-datasettid ja 2 500 miljoonan
sanan aineistoa englanninkielisestd Wikipediasta (Tuffery, 2022). Koulutuksen aikana
kielimalli opetetaan minimoimaan virheet seuraavan sanan tai puuttuvan sanan
ennustamistehtévissd (Jurafsky & Martin, 2024). Kielimallien kouluttamiseen palataan

tarkemmin tutkielman luvussa 2.3.

Havainnollistavana esimerkkiné sanojen ennustamistehtiviastd, ChatGPT-palvelu antaa
taulukon 1 mukaiset sanat todenndkdisimpiné seuraavina sanoina, kun lauseen alkuna ja
kielimallin sy6tteend on “harakka huttua” tai harakka huttua keittda”. Esimerkin perusteella
GPT-mallin mukaan "harakka huttua” jatkuu 70 % todenndkdisyydelléd sanalla keittda”, jota

seuraa 35 % todennékdisyydelld sana “ja”.



Taulukko 1 Esimerkki seuraavien sanojen todennakoisyyksista, kun lauseen alkuna on "harakka
huttua" tai "harakka huttua keittaa".

Harakka huttua... Harakka huttua keittaa...
Seuraava sana Todennakoisyys Seuraava sana Todennakdisyys
keittaa 0,7 ja 0,35
sOi 0,1 kun 0,2
koki 0,05 , (pilkku) 0,15
joi 0,05 niin 0,1
maistoi 0,03 silla 0,05
pehmentaa 0,02 vaan 0,04
tekee 0,02 se 0,03
valmisti 0,01 tahi 0,03
laittaa 0,01 ettd 0,025
haudutti 0,01 mutta 0,025

Tokenisointi ja sanaupotukset

Kielimalli ei vélttdmatta késittele sille sydtteend annetun tekstin osia kokonaisina sanoina,
vaan voi jakaa, eli tokenisoida (engl. tokenise), syotteen eri mittaisiksi merkkijonoiksi ja
valimerkeiksi (engl. token) (Jurafsky & Martin, 2024). Niihin yksikoihin viitataan tassi
tutkielmassa jatkossa termilld sane. Saneet kielimalli muuttaa laskettavaan numeeriseen
vektorimuotoon, jota kutsutaan termilld sanaupotus (engl. (word) embedding) (Jurafsky &
Martin, 2024). Kuvitteellinen esimerkki kymmenulotteisista sanaupotuksista esitetdin
taulukossa 2. Tyypillisesti vektoreilla on joitain satoja ulottuvuuksia. Eri saneiden
sanaupotusvektoreiden arvot kielimalli oppii sen koulutuksen aikana, mutta myos valmiiksi

muodostettuja vektoreita on mahdollista kéyttdd (Russell & Norvig, 2021).

Taulukko 2 Kuvitteellinen esimerkki 10-ulotteisista sanaupotuksista.

Sana Sanaupotus

Harakka [1.5,03,-1.2,21,-0.7,0.5,0.1,-1.0, 0.8, 0.2]
Varis [1.3,0.5,-1.5,1.8,-0.9,0.7,0.3,-0.8, 0.9, 0.4]
Mies [-1.8,0.6,2.3,-1.1,1.7,0.2,-0.5, 1.4, -0.3, 0.9]
Nainen [-2.0,0.8,2.1,-1.3,1.9,0.1,-0.6, 1.2, -0.2, 0.7]
Veli [0.9,-1.2,1.8,04,-0.8,1.3,2.1,-1.0, 0.6, 0.5]
Sisko [0.7,-1.0,2.0,0.2,-0.6,1.1,2.3,-0.9, 0.4, 0.8]
Lintu [2.3,1.5,-2.1,1.9,-1.6,0.8,0.5,-2.3, 1.1, 1.0]




Sanaupotusvektori kuvaa saneen merkitysti. Merkitykseltddn samankaltaisilla saneilla myds
sanaupotukset ovat ldhelld toisiaan, ja koordinaatistoon asetettuna vektorit asettuisivat
toistensa ldheisyyteen (Russell & Norvig, 2021). Kuvassa 2 esitetddn, kuinka sanoja veli,
sisko, mies ja nainen kuvaavat sanaupotusvektorit voisivat asettua koordinaatistoon. Vektorin
nainen etdisyys vektorista sisko on suurin piirtein saman pituinen kuin vektorin mies etdisyys

vektorista veli.

/ S

Mies

Kuva 2 Esimerkki merkitykseltddn samankaltaisten sanaupotusvektoreiden asettumisesta
koordinaatistoon.

Neuroverkot ja kielimallin toiminta

Modernit kielimallit siséltdvit syvid neuroverkkoja, jotka ovat syotekerroksesta,
piilokerroksista ja ulostulokerroksesta rakentuvia matemaattisia malleja (esim. Jurafsky &
Martin, 2024; Russell & Norvig, 2021; Tuominen & Neittaanmaki, 2019). Neuroverkon
piilokerrokset sisdltdvdt painokertoimia, eli mallin parametrejd, joiden avulla verkolle
syOtteend annetusta tiedosta lasketaan kerros kerrokselta aina tarkempi ennuste halutusta

tulosteesta.

Tokenisoinnin, sanaupotusten ja kielimallin sisdltdimien parametrien avulla malli laskee
lopulta todenndkdisyysjakauman, jonka perusteella malli ennustaa késittelyssé olevaan
tekstiin lisattdvin tai siitd puuttuvan sanan. Kielimallin toimintaan vaikuttavat parametrit
malli oppii koulutuksen aikana. (esim. Jurafsky & Martin, 2024.) Kielimallin kouluttamisen
vaiheisiin palataan tutkielman luvussa 2.3. Nykyisten suurien kielimallien (engl. large
language model, LLM) taustalla hyodynnetdén ldhes poikkeuksetta transformer-
neuroverkkoa, jonka nihdddan muuttaneen puheen ja kielen koneellisen késittelyn taydellisesti
(esim. Jurafsky & Martin, 2024; Russell & Norvig, 2021). Seuraavaksi tutustutaan

transformer-arkkitehtuurin toimintaan.



2.2 Transformer-arkkitehtuuri

Luonnollisen kielen kddntdmisen tarkoituksiin alun perin kehitetty transformer-arkkitehtuuri
esiteltiin ensimmadisen kerran vuonna 2017 julkaistussa artikkelissa Attention is All You Need
(Vaswani ym., 2017). Transformeri on neuroverkko, jonka tehtdvéna on muunnella
sanaupotuksia niin, ettd upotukset vastaavat kontekstinsa mukaista merkitysté
mahdollisimman tarkasti. Jos kielimalli kdyttdd valmiiksi muodostettuja, staattisia
sanaupotuksia, aluksi kahdella homonyymilla, esimerkiksi kuusi (numero) ja kuusi (puu), on
samanlainen sanaupotus. Transformerin l4pi kuljettuaan sanaupotusten tulisi vastata sanan

merkitystd ympérdivissa kontekstissa.

Alkuperiinen transformer-arkkitehtuuri koostuu kooderista (engl. encoder) ja
koodinpurkajasta (engl. decoder). Kooderin paédtehtdvané on prosessoida sille annettu sydte
kontekstiin sopiviksi sanaupotuksiksi. Koodinpurkaja vuorostaan kéyttda kooderin ulostuloa
jamallin jo generoimaa tulostetta toivotun tulosteen generoimiseen. Sanaupotusten
muuntamiseen kontekstiin paremmin sopiviksi transformer-arkkitehtuuri hyodyntaa
itschuomiomekanismia (engl. self-attention), joka on yksi transformereiden menestyksen

kulmakivisti. (Vaswani ym., 2017.)

Transformerit ovat kehittyneet sitten ensiesittelyn. Nykyisissé kielimalleista esimerkiksi
tekstid ja muuta siséltod generoiva GPT kiyttdd pelkéstidn transformerin koodinpurkuosaa.
Mallin tehtdvéni on generoida seuraava sane pelkéstidn edeltdvien saneiden perusteella.
BERT-mallissa on kdytdssé transformerin kooderi-osa, joka késittelee saneita
molemminpuolinen konteksti huomioiden. BERT-malli on kéytossa erityisesti tekstin
ymmartdmisen ja luokittelun tehtdvissd. Kooderin ja koodinpurkajan yhdistelméa
hy6dynnetddan edelleen esimerkiksi tekstin kddntdmisen tehtivissé. (Jurafsky & Martin, 2024.)

Seuraavaksi tarkastellaan tarkemmin transformerin komponentteja ja niiden toimintaa.
Huomiomekanismi

Monet transformer-arkkitehtuuria edeltdvét kielimallit kdrsivat lyhyestd muistista, ja yrittivat
ennustaa seuraavaa sanaa vain muutaman edeltdvén sanan perusteella. Nykyisilld malleilla
muisti ulottuu pidemmélle sekd menneisyyteen ettd tulevaisuuteen, ja itschuomiomekanismin
avulla kyetddn késitteleméén lauseita, joissa suhteet ulottuvat koko konteksti-ikkunan (eng.

context window) leveydelle. (Jurafsky & Martin, 2024.)



Itsehuomiomekanismin tehtévina on arvioida saneiden suhteita toisiinsa ja liittdd ne
ympérdivain kontekstiin. Mekanismi laskee, mitd kuhunkin sanaupotukseen tulisi lisété, jotta
sen merkitys olisi kontekstiinsa sopivampi. Transformereissa yksittéisia
itsehuomiomekanismeja on toiminnassa useita rinnakkain (engl. multi-headed self-attention
mechanism) (Vaswani ym., 2017). Informaatiota yhdistelemilld mekanismi oppii
tunnistamaan saneiden vilisid yhteyksid. Kdytdnnossd mekanismi laskee painotettuja summia

ja pistetuloja, joiden avulla sanaupotuksia sdddetdan.

laatikkoon
vaikka

Kissa
meni
liian
suuri

Taso k+1

se
oli

Taso k

laatikkoon

Kissa
se

oli
liilan
suuri

Kuva 3 Itsehuomiomekanismi tunnistaa kunkin sanan kontekstin kannalta olennaiset sanat. Kuva
mukailee Uszkoreitin visualisointia (Uszkoreit, 2017).

Jokainen sanaupotus toimii huomioprosessin aikana kolmessa eri roolissa. Kysely-roolissa
(engl. query) oleva sanaupotus hakee ympaériltddn avaimen (engl. key) roolissa olevia
upotuksia, jotka olennaisesti liittyisivét kysely-upotukseen. Kuvan 3 esimerkissd sana “’se”
liittyy olennaisesti sanaan kissa” tai mahdollisesti sanaan ”laatikkoon”. Liséksi jokaisella
saneella on arvovektori (engl. value), jota kdytetddn itschuomiomekanismin tulosteen
laskemiseen. Kyselyvektorin ja avainvektorin pistetulosta saadaan huomiopisteet, joiden
perusteella itsehuomiomekanismi pystyy arvioimaan, kuinka paljon kuhunkin sanaupotukseen
tulisi kiinnittdd huomiota. Huomiomekanismi siis selvittdd, minké saneiden kohdalla
kyselyvektori ja avainvektori ovat yhdensuuntaisia, ja siten liittyvit ldheisesti toisiinsa.
Arvoja normalisoidaan softmax-funktiolla. Sanaupotukset péivitetddn painottamalla jokaisen
sanan arvovektori huomiopisteilld. Tuloksena saatu vektori lisdtdén alkuperdiseen

sanaupotukseen. (Jurafsky & Martin, 2024; Vaswani ym., 2017.)

Kuten edelld mainittiin, huomiomekanismeja toimii useita rinnakkain. Jokaisella
rinnakkaisella huomiomekanismilla on omat kysely-, avain- ja arvomatriisit, joilla

laskutoimituksia suoritetaan. Jokainen rinnakkainen huomiomekanismi ehdottaa omia



muutoksiaan sanaupotuksiin, jotka lasketaan yhteen ja lisdtddn alkuperdiseen upotukseen.
Néin saneen kontekstia tarkastellaan monesta eri ndkokulmasta. Itsehuomiomekanismin
lisdksi transformerin koodinpurkajassa hyddynnetédédn ristihuomiomekanismia (engl. cross
attention), joka itsehuomion tavoin rakentaa kontekstisidonnaista kuvaa saneiden
merkityksistd. Ristthuomio mahdollistaa esimerkiksi alkuperdisen tekstin ja sen kdannoksen

osien yhdistdmisen toisiinsa. (Jurafsky & Martin, 2024.)
Kooderi

Transformerin kooderi-osan ensimmaiinen peruskomponentti muuttaa syotteend annetut saneet
vektorimuotoisiksi sanaupotuksiksi ja lisdd sanaupotuksiin paikkakoodauksen (engl.
positional encoding), jonka avulla transformeri sdilyttdd sanajérjestyksen ja tunnistaa saneiden

sijainnit ympdardivassé tekstissd (kuva 4).

Sanajarjestyksen
sdilyttava paikkakoodaus

Sanaupotusten
muodostaminen

Syéte

Kuva 4 Transformer-arkkitehtuurissa sy6te muunnetaan sanaupotuksiksi ja jokaiselle saneelle
asetetaan sanajarjestyksen sailyttava paikkakoodaus.

Kooderin toinen pddkomponentti (kuva 5) koostuu useista perdkkaisisti transformer-
lohkoista, jotka vuorostaan rakentuvat huomiomekanismista, eteenpdinkytketysta
neuroverkosta (engl. Feedforward neural network, FNN) ja normalisoinnista vastaavista
kerroksista. Huomiomekanismia ja eteenpéinkytkettyd neuroverkkoa ympéaroivit
jaannosyhteydet (engl. residual connection) pitévit huolen siitd, ettd transformerin edeltdvissa
kerroksissa tehdyt muunnokset séilyvit kerroksesta toiseen: edellisten kerrosten tyd ei mene
matkan varrella hukkaan, vaan sen péille rakennetaan aina uutta. Alkuperéisessd transformer-
arkkitehtuurissa identtisid transformer-lohkoja oli kuusi kappaletta. Nykyéén lohkojen méaara
vaihtelee kielimallin tehtdvien mukaan. Esimerkiksi BERT-mallissa kerroksia on 12-24.

(Devlin ym., 2018; Vaswani ym., 2017.)
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Kuva 5 Transformer-arkkitehtuurin kooderi-osa.

Yksittdinen transformer-lohko muuntaa (engl. map) edellisen komponentin tuottaman
sanaupotusvektorin seuraavan komponentin syotevektoriksi. Perdkkiiset transformer-lohkot
kisittelevit kerralla kokonaisen konteksti-ikkunan. Kerroksissa muunnokset ovat kiytannossa
matriisien ja vektorien vélisid pistetuloja, vektoreiden lukuja kerrotaan koulutuksen aikana

opituista parametreista koostuvien matriisien kertoimilla. (Jurafsky & Martin, 2024.)
Koodinpurkaja

Kuten kooderissa, my0s koodinpurkajassa (kuva 6) on useita identtisid transformer-lohkoja.
Koodinpurkajan lohkot siséltdvit huomiomekanismin, normalisointikerrosten,
eteenpdinkytketyn neuroverkon ja jadnnosyhteyksien liséksi piilottavan huomiomekanismin,
jonka tehtdvdnd on varmistaa, ettd sanoja generoidessaan kielimalli ei huomioi mydhemmin
tulevia sanoja ennen aikojaan, vaan keskittyy generoinnin kohteena olevaan sanan

ennustamiseen sitd edeltdvien sanojen perusteella. (Vaswani ym., 2017.)

Seuraavan tai puuttuvan sanan todennikoisyysjakauman muodostamiseksi kooderista ja
koodinpurkajasta saatu tuloste kdy l4pi vield lineaarisen muunnoksen, jonka jilkeen
lopullinen todennédkoisyysjakauma muodostetaan softmax-funktiolla.
Todennékdisyysjakaumassa jokaisen arvon tulee olla nollan ja yhden vililtd, ja arvojen
summan tulee olla yksi. Aikaisempien kerrosten tuottamat luvut eivit kuitenkaan ole
todenndkoisyysjakaumaan kelpaavia. Softmax-funktio normalisoi sydtteendén saamansa
vektorin listaksi, jonka osien summa on yksi. Funktio muuttaa suurimmat arvot ldhemmas
yhtd ja pienimmat 1dhemmads nollaa. Tuloksena saadaan todennédkoisyysjakauma. (Vaswani

ym., 2017.)
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Kuva 6 Transformer-arkkitehtuurin koodinpurkuosa (vas.) ja todennakoisyysjakauman
muodostamisesta vastaava osa (oik.).

2.3 Kielimallin kouluttaminen

Kielimallin kouluttaminen on syvidoppimiseen perustuva prosessi, jossa malli opetetaan
késittelemadn luonnollista kieltd. Syvdoppiminen puolestaan on koneoppimisen suuntaus,
joka perustuu syviin, vihintdén kaksi piilokerrosta sisdltdviin neuroverkkoihin (esim.
Goodfellow ym., 2016; Russell & Norvig, 2021; Tuffery, 2022). Tassi tutkielmassa
koneoppimisen ja syvioppimisen tarkempi kuvailu sivuutetaan?, ja keskitytdin kielimallien
kouluttamiseen yleisemmalld tasolla. Kouluttamisprosessi voidaan jakaa kahteen vaiheeseen:
esikoulutukseen (engl. pre-training) ja hienosddtoon (engl. fine-tuning), joihin tutustutaan

seuraavissa kappaleissa.
Esikoulutus

Esikoulutusvaiheessa kielimalli oppii kielen yleisid rakenteita laajojen tekstikorpusten avulla.
Koulutusmenetelména kdytetdén usein ohjaamatonta oppimista (engl. unsupervised learning),

jossa malli oppii itsendisesti koulutusdatasta, eikd dataa tarvitse annotoida tai muuten jasentdd

2 Lisitietoa kone- ja syvéoppimisesta tarjoavat esimerkiksi Goodfellow ym. (2016), Russel ja Norvig (2021) tai
Tuffery (2022).



12

késityond etukéteen. Suurten kielimallien kouluttamiseen on kaytetty esimerkiksi Wikipedian

siséltod. (Esim. Jurafsky & Martin, 2024; Russell & Norvig, 2021; Tuffery, 2022.)

Koulutusmateriaalina kdytettéva aineisto siistitdén tarpeen mukaan ja syotetdan mallille.
Koulutuksen aikana GPT-mallia pyydetdén ennustamaan seuraava sana. BERT-mallin
kouluttamisessa sydtteestd piilotetaan sanoja, ja malli koulutetaan ennustamaan puuttuvat
sanat. Malli opetetaan minimoimaan virheet seuraavan tai puuttuvan sanan
ennustustehtivissd. Virhettd mitataan havidofunktion avulla (engl. loss function) ja
gradientteja laskemalla mééritellddn, miten kielimallin parametreja tulee sdétééd virheiden

minimoimiseksi. (Jurafsky & Martin, 2024.)

Koulutuksen jilkeen mallin toimintaa voidaan kokeilla testausaineistolla, johon kielimalli ei
ole aikaisemmin pédssyt tutustumaan. Néin varmistetaan, ettd mallin parametrien
sddtdmisessd on onnistuttu ja malli kykenee yleistiméén oppimansa, eiki toista
koulutusaineiston siséltod. Esikouluttaminen monipuolisella ja laajalla korpuksella opettaa
mallille yleispéteviai tietoa kielen rakenteista, syntaksista ja riippuvuuksista, joita malli pystyy

soveltamaan sille annetuissa tehtdvissd (Radford ym., 2018).
Hienosaito

Esikoulutuksen jdlkeen kielimalli voidaan hienosdétda suorittamaan tiettya tehtavaa,
esimerkiksi tekstin kddntdmisti tai kielikuvien tunnistamista. Tdma vaihe voidaan rinnastaa

thmisen tdydennyskoulutukseen tai ammatilliseen erikoitumiseen.

Hienoséétoprosessissa kaytetdan tehtdvakohtaista, esikoulutusta huomattavasti suppeampaa
aineistoa, joka on usein thmisten manuaalisesti annotoimaa, tai muulla tavoin tarkemmin
tiettyd tehtivid varten kuratoitua. Tehtdviakohtainen koulutusaineisto sydtetdin
esikoulutusvaiheen tapaan mallille, ja malli sdétda parametrejddn edelleen tarkemmiksi
kyetidkseen suorittamaan tiettya tehtdvdi. Esikoulutuksesta poiketen hienosddtovaiheessa ei
endd ole tarpeen sditda kaikkia mallin parametrejd. Hienosddtdminen voidaan tehda
esimerkiksi ensin opettamalla mallille tietyn alan sanastoa, ja seuraavaksi opettamalla malli

tiettyyn tehtdvidin, esimerkiksi vastaamaan kysymyksiin. (Russell & Norvig, 2021.)

Keskusteluun kykeneva kielimalli, esimerkiksi ChatGPT tarvitsee koulutusvaiheessa lisdksi
esimerkkeji siitd, kuinka kysymyksiin vastataan. Kielimalli siis koulutetaan ennustamaan
sana kerrallaan, kuinka sydtteend saatuun kysymykseen tulisi vastata (engl. Reinforcement

learning with human feedback). (OpenAl, 2022.)



13

Datasettien tuottaminen

Esikoulutetun kielimallin hienoséédtdmiseen tarvittavia tehtdvéikohtaisia datasettejd voidaan
tuottaa manuaalisesti asiantuntijoiden kdsityona tai esimerkiksi joukkoistamalla (engl. crowd
sourcing), jossa datasetin laatimiseen valjastetaan tarvittava maard henkiloita.
Joukkoistamalla tuotettujen datasettien laatua voidaan tarvittaessa tarkastaa asiantuntijoiden
toimesta. (Chakrabarty ym., 2022; Kabra ym., 2023; E. Liu ym., 2022; Su ym., 2025; Zayed
ym., 2020.)

Kielikuvien kisittelyn datasettien laatimisprosessia voidaan automatisoida esimerkiksi
hyodyntdmalld verkkosanakirjoja ja korpuksia, joista 10ytyneet kuvakieliset ilmaukset on
kielimalleja hyddyntdmélld muunnettu kirjaimellisiksi versioiksi. Lopputuloksena saadaan
datasetti, jossa on rinnakkain kuvakielinen ilmaus ja sen kirjaimellinen vastine. (Chakrabarty

ym., 2020, 2021, 2022; Zayed ym., 2020.)
2.4 Kuvakieli

Kielelld ajatellaan perinteisesti olevan kahdenlaisia merkityksid: kirjaimellinen merkitys ja
kuvainnollinen merkitys. Kirjaimellisen ja kuvainnollisen kielen mééaritelmisti on
monenlaisia nikemyksi#®, mutta timin tutkielman tarpeisiin kuvakielelld tarkoitetaan kielt,
joka siséltdd kielikuvia. Kielikuvia, eli trooppeja, ovat esimerkiksi metafora, metonymia,
idiomi, hyperbola ja synekdokee. Kirjaimellinen kieli puolestaan tarkoittaa sanoja ja lauseita,
joka voidaan ymmairtd4 suoraan niiden sanallisessa merkityksessd ilman erillistd tulkintaa.
Kuvakielisisséd ilmauksissa on yleistd kielen odottamattomuus ja ristiriitaisuus (Potamias ym.,
2021), josta voidaan johtaa, ettd kirjaimellinen kieli puolestaan on verrattain suoraviivaista ja

yksiselitteista.

Taulukko 3 Esimerkkeja kielikuvista.

Kielikuva Esimerkki

Metafora Julia on aurinko

Metonymia Luin tdnaan Kilpea

Idiomi Erkki veti herneet nenaansa
Hyperbola Olen pyytanyt ainakin sata kertaa
Synekdokee On minulla sentaan katto paan paalla

3 Ks. esim. Evans & Green, 2006; Gibbs, 1994.
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Metaforassa sanaa tai lause kuvaa jotain muuta, kuin mité se kirjaimellisesti ymmarrettyna
tavallisesti kuvaa (Hosiaisluoma, 2003): taulukon 3 esimerkissd Julia ei kirjaimellisesti
ajateltuna ole aurinko, mutta hdnelld on ominaisuuksia, joita myds aurinkoon voidaan liitt4a.
Metonymiassa sana korvataan siihen liittyvélld ilmaisulla (Hosiaisluoma, 2003): En
kirjaimellisesti lukenut Kilped, vaan Volter Kilven tuotantoa. Idiomi on esimerkiksi tietylle
kielelle tai alueelle ominainen ilmaus (Hosiaisluoma, 2003): herneet nendinsé vetinyt on
suuttunut pikkuasiasta, eikd hinen nenéstiin kirjaimellisesti 16ydy herneitid. Hyperbola on
liioitteleva ilmaus (Hosiaisluoma, 2003): olen pyytdnyt sinua vieméén roskat ainakin sata
kertaa tarkoittaa, ettd olen todennékoisesti pyytanyt enemmaén kuin kerran, etki vieldkdén ole
toiminut. Synekdokee kuvaa kokonaisuutta sen osalla (Hosiaisluoma, 2003): katto paan pailla

ei ole pelkka katto, vaan silld kuvataan koko asumusta.

Metafora vaikuttaa olevan kielikuvista eniten tutkittu luonnollisen kielen kisittelyn
aihepiirissd, jonka vuoksi my0s tdssi tutkielmassa painottuu metafora. Mao ym. (2022)
huomauttavat, etté eivét artikkelissaan erota metaforaa muista kielikuvista, joka on yleinen
toimintatapa myos monissa korpuksissa. Metaforan ndhdédian olevan kenties ainoita tapoja
kuvata abstrakteja asioita, ja ihminen my0s ajattelee osin metaforisesti (esim. Harvilahti ym.,
1992; Lakoff & Johnson, 1980). Metafora ja muut kielikuvat ovat keskeisid elementteja
thmisen kielenkéytdssé, jonka vuoksi myds luonnollisen kielen késittelyyn tarkoitettujen

jarjestelmien tulisi kyetd kasittelemidn kuvakielta.

Kuvakielen automaattinen tunnistaminen, tulkitseminen, kddntdminen ja tuottaminen ovat
keskeisid haasteita luonnollisen kielen késittelyssé (esim. Ge ym., 2023). Kuvakielen
késitteleminen on merkittdvissa roolissa esimerkiksi automaattisessa tekstin kdéntdmisessi ja
tuottamisessa, tai tekstin sdvyn tunnistamisessa, eli sentimenttianalyysissi (esim. Mao ym.,

2022).
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3 Kuvakielen kasittely kielimalleissa

Aristoteleen runousopin mukaan metaforan hallitseminen osoittaa runoilijan lahjakkuuden,
sillé sitd ei voi muilta oppia (Aristoteles, 1997). Nykytiedon valossa niin ei vélttimattd enda
ole, mutta metafora on joka tapauksessa keskeinen keino monimutkaisten konseptien
ymmartdmisessa ja ilmaisemisessa. Sen ymmartdmiseen vaaditaan kehittyneitd kognitiivisia
kykyja, kuten esimerkiksi asioiden vilisten suhteiden hahmottamista, abstraktia ajattelua ja

johtopddtosten tekemistéd (esim. Bowdle & Gentner, 2005; Holyoak & Stamenkovic, 2018).

Verrattuna kirjaimelliseen kieleen, luonnollisen kielen kisittelyyn rakennetut kielimallit eivit
saavuta yhtd hyvia tuloksia, kun kisittelyssi on kuvakielista tekstid (Potamias ym., 2019). On
kuitenkin havaittu, ettd suuret kielimallit kykenevit tulkitsemaan jopa uusia
kaunokirjallisuuden ja runouden metaforia (Ichien ym., 2024). Edellisessd luvussa tutustuttiin
kielimallien ja transformereiden toimintaperiaatteisiin. Seuraavaksi tutkitaan, mihin
kielimallien kyky kasitelld kuvakieltd perustuu. Téssa tutkielmassa kysymysta tutkitaan
padasiassa metaforan kautta, joka on erilaisista kuvakielisistd ilmauksista eniten tutkittu (Lai
& Nissim, 2022). Kuvakielen kisittely ndyttdd kirjallisuuskatsauksen perusteella nojaavan

samoihin periaatteisiin kielikuvan tyypista riippumatta.
3.1 Kuvakielen kasittely

Kuvakielen késittely jaetaan luonnollisen kielen késittelyn piirissé yleensd kahteen
aliluokkaan: tunnistamiseen (engl. detection tai identification) ja tulkitsemiseen (engl.
interpretation tai understanding) (Mao ym., 2024; Yu & Wan, 2019). Kielimallien ottamien
suurten harppausten myo6td myds kolmas osa-alue, kuvakielen tuottaminen (engl. generation)
on saanut enemman huomiota osakseen. Kolmesta osa-alueesta kielikuvien tunnistaminen on
melko laajasti tutkittu (Babieno ym., 2022; Lai ym., 2023; Potamias ym., 2019; Pticek &
Dobsa, 2023; Su ym., 2020; Tong ym., 2021). Tulkitsemista ja tuottamista on tutkittu
vihemmén, mutta viime vuosina kiinnostus naitdkin osa-alueita kohtaan on kasvanut (Lai &
Nissim, 2024; Su ym., 2025; Tong ym., 2021; Yu & Wan, 2019; Zayed ym., 2020). Vaikka
automaattinen kielikuvien tuottaminen on jaényt vihemmalle tutkimukselle, tutkimusta

tarvitaan, jotta ihmistasoisen kielen tuottaminen voisi olla mahdollista (Tong ym., 2021).
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Kielikuvien tunnistaminen

Metaforan tunnistaminen on luokittelutehtdva, jossa kokonainen lause tai sen siséltivid sanoja
tai saneita luokitellaan merkitykseltdén metaforisiksi (Babieno ym., 2022; Ge ym., 2023; Lai

ym., 2023; Su ym., 2020). Sama periaate patee myds muihin kielikuviin.

Su ym. (2020) jaottelevat metaforan tunnistamisen kolmeen paamenetelmiin: sanasto- ja
saantOpohjaiset menetelmat, korpuksiin perustuvat tilastolliset mallit ja syvdoppimista
hyodyntévit mallit. Sanasto- ja sdédntopohjaisissa menetelmissa kielimalli muodostetaan
ihmisen méérittelemien, kielen osaamiseen perustuvien sidintojen avulla. Korpuksiin
perustuvat tilastolliset mallit rakentuvat tunnettujen metaforien pohjalle, eivitka ne siten
tunnista harvinaisempia metaforia, joita ei l0ydy mallin muodostamisessa kiytetyisté
korpuksista. Syvdoppimista hyddyntéviin malleihin kuuluvat esimerkiksi transformer-mallit
GPT, BERT ja RoBERTa (A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach). (Su ym.,
2020.) Mao ym. (2025) toteavat, ettd esikoulutettu transformer-kielimalli on nykyisin

todenndkoisimmin kéytetty ratkaisu metaforan tunnistamistehtavéén.

Tunnistamistehtdvaa varten koulutettavien kielimallien hienosdédtdmiseen kdytetddn
datasettejd, joiden sisdltdmiin tekstiaineistoihin on merkitty, onko kukin sana tai lause
merkitykseltddn kuvaannollinen vai kirjaimellinen (Ge ym., 2023). Yksi tunnetuimmista
kielikuvien késittelyyn keskittyvistd dataseteistd englannin kieltd kuvaavasta
kansalliskorpuksesta (British National Corpus) kerédtty VU Amsterdam -metaforakorpus.
merkitty MIP-prosessia* (Metaphor Identification Procedure) hyddyntéen, onko kunkin sanan

merkitys metaforinen vai kirjaimellinen (Steen ym., 2010).

Aghazadehin ym. (2022) tutkimuksen perusteella esikoulutetuilla kielimalleilla metaforan
tunnistustehtdvi voi olla opittu jo esikoulutusvaiheessa kouluttamiseen kaytetyisté laajoista
tekstiaineistoista. Esikoulutetut suuret kielimallit eivét tdimén tutkimuksen perusteella

valttamatta tarvitsisi hienosditdd metaforan tunnistustehtivin suorittamiseksi.

4 Steen ym. (2010) avaa tarkemmin MIP-prosessia. Pti¢ek ja Dobsa (2023) kokoavat yhteen muita kdytdssi
olevia annotointimenetelmia.
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Kielikuvien tulkitseminen

Metaforan tunnistamistehtavalld luokiteltiin lauseet tai yksittdiset sanat tai saneet
merkitykseltddn metaforisiksi. Metaforan tulkitsemistehtdvé vuorostaan liittyy metaforisen
lauseen tai sen osan merkityksen ymmartdmiseen (Chakrabarty ym., 2022; Ge ym., 2023;
Kabra ym., 2023; E. Liu ym., 2022; Zayed ym., 2020). Metaforaa koskeva madritelméa on

yleistettdvissd koskemaan myos muita kielikuvia.

Tulkitsemistehtdvad voidaan ldhestyd Zayed ym.:n (2020) mukaan leksikaalisella
korvaamisella (engl. lexical substitution), jossa metaforinen sana tai sanonta korvataan sen
kirjaimellisella vastineella, parafraasien tuottamisella (engl. paraphrase generation), jossa
kokonainen lause, metaforinen sana tai sanonta mukaan lukien, muutetaan kirjaimellisempaan
muotoon, tai midritelmén tuottamisella (engl. definition generation), jossa metaforiselle
sanalle tai sanonnalle annetaan kirjaimellinen merkitys. Tong ym. (2021) toteavat, etti suurin

osa tulkitsemistehtdavié koskevasta tutkimuksesta keskittyy parafraasien tuottamiseen.

Mao ym.:n (2025) mukaan myos tulkitsemistehtévissa esikoulutetut kielimallit ovat
avainasemassa. Tulkitsemistehtdvia varten kielimallia hienosdidetdédn datasetilld, joka sisdltda
esimerkiksi kuvakielisten ilmausten ja niiden kirjaimellisten parafraasien pareja. Esimerkiksi
Fig-QA-metaforadatasetti sisdltdd 10 256 ithmisten kirjoittamaa metaforaa ja niiden
kirjaimellista parafraasia, datasetin laatimiseen hyddynnettiin joukkoistamista (Liu ym.,

2022).
Kielikuvien tuottaminen

Metaforan tuottamisella tai generoimisella tarkoitetaan kirjaimellisen lauseen
uudelleenkirjoittamista metaforiseksi (Chakrabarty ym., 2020, 2021; Lai & Nissim, 2022,
2024; Stowe ym., 2021; Su ym., 2025). Yleistettynd kuvakielen generoiminen on annetun
tekstin uudelleenmuotoilemista sisdltimidn haluttu kielikuva, esimerkiksi metafora tai
hyperbola, ilman ettd tekstin alkuperdinen merkitys muuttuu (Lai & Nissim, 2024).
Onnistunut generoiminen siséltda halutun kielikuvan, merkitys ja konteksti sdilyy, ja teksti

sdilyttdd sujuvuuden ja luettavuuden.

Tuottamistehtivissd on aiemmin kdytetty jadykempid sdéntoihin ja kielelliseen osaamiseen
perustuvia ldhestymistapoja, mutta viime vuosina transformer-arkkitehtuurin yleistyttya
mallintaminen on siirtynyt neuroverkkoja hyddyntdviin menetelmiin. Hyvié tuloksia on saatu

hienosddtamailld ja hyodyntdmalld esikoulutettuja malleja (Lai & Nissim, 2022). Lai ym.:n
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(2024) mukaan tuottamistehtivin toteuttamiseen on useampia ldhestymistapoja: kielimallin
kouluttaminen tyhjastd, esikoulutetun kielimallin hienosédtaminen tai kehotteilla ohjaaminen

(engl. prompt learning).

Tulkitsemistehtdvén tapaan tuottamistehtdvadn koulutettavan mallin hienosdatdmiseen
voidaan kéyttdd datasettid, joka sisdltdd kielikuvien ja niiden kirjaimellisten parafraasien
pareja. Datasetti voi sisdltdd my0s selityksen kielikuvan merkityksestéd (Lai & Nissim, 2024).
Shou ym. (2024) nikevit tulkitsemistehtdvin tuottamistehtdvéan vastakohtana ja kehittivit

mallin, joka suoriutuu sekd metaforan tulkitsemistehtdvista ettd tuottamistehtivéasta.

Hienosdétdmisen asemesta voidaan myos hyddyntdd valmiiksi koulutettua, esimerkiksi
yleiseen kdyttoon tarkoitettua kielimallia, jota ohjaillaan mallille annettavia kehotteita (engl.
prompt) muokkaamalla. Hyvin suunniteltujen ja muotoiltujen kehotteiden avulla pyritdan
hyodyntdméaian mallin esikoulutusvaiheessa oppimia kielen yleisii rakenteita mahdollisimman
syvillisesti (Zhao ym., 2023). Tarpeen mukaan mallille voidaan tarjota myds esimerkkeja
toivotun kaltaisesta vastauksesta. Syotteiden muotoiluun kéytettdvid menetelmié ovat zero-
shot, jossa mallille annetaan hyvin muotoiltu kehote ilman esimerkkeja, one-shot, jossa
mallille annetaan yksi esimerkki tehtidvésté, ja few-shot jossa mallille annetaan muutamia

esimerkkeja tehtdvasti (esim. Jurafsky & Martin, 2024).
3.2 Kuvakielen kasittelyn onnistumisia ja ongelmia

Kaikissa kolmessa kielikuvien kisittelytehtivissd parhaiten toimivat mallit on saatu aikaan
hienosditamailld transformer-arkkitehtuuria hyodyntavaa kielimallia (Tong ym.,2021; Lai
ym.,2024). Suosittuja malleja vaikuttavat olevan etenkin BERT, RoBERTa ja erilaiset
kooderia ja koodinpurkajaa yhdistivéat mallit (engl. seq2seq), esimerkiksi BART
(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers). Transformeria edeltdvien mallien
haasteina tunnistettiin esimerkiksi lyhyt muisti, joka ei yltdnyt muutamaa sanaa kauemmas
(Jurafsky & Martin, 2024). Lyhyen muistin seurauksena malli saattoi unohtaa pitkan lauseen
alun ennen lauseen loppua, joka haittaa sanojen sitomista kontekstiin. Transformer-mallit
kykenevit kasitteleméédn kokonaisen konteksti-ikkunan. Myds sddntopohjaisten mallien laaja
késityond tehtava madrittelytyo jaé transformer-malleissa pois (Su ym., 2020), kun malli oppii

kielen rakenteet ja sddnnot omatoimisesti laajasta esikoulutusmateriaalista.

BERT-malli onnistuu hyvin kontekstiin sidottujen sanaupotusten luomisessa, ja siten kykenee

tunnistamaan sanojen eri merkityksiad kontekstissa. Malli on siten soveltuva mm.
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tunnistamistehtdvadan (Lai ym., 2023; Potamias ym., 2019). RoBERTa-mallia on hyodynnetty
tunnistamistehtdvin lisdksi myos tulkitsemistehtévissd (Babieno ym., 2022; Chakrabarty ym.,
2022; Y. Liu ym., 2019; Su ym., 2020). BART-malli suoriutuu erityisesti kddntdmista ja
parafraasien tuottamista vaativista tehtivistd, jolloin se soveltuu hyvin myos kuvakielen
tulkitsemiseen ja tuottamiseen (Chakrabarty ym., 2020, 2021; Lai & Nissim, 2022; Stowe
ym., 2021; Su ym., 2025). Suuret GPT-mallit pystyvit kidsittelemédan kuvakieltd ilman erillistd
hienosddtamistd niiden monipuolisen ja laajan koulutusdatan vuoksi (Ichien ym., 2024), mutta
Mao ym.:n (2025) mukaan kyseiset mallit eivit yll4 suorituksessaan erityisesti kuvakielen

kasittelyyn hienosdddettyjen mallien tasolle.

Kuten tutkielman luvussa 2.3 kuvattiin, kielimalli esikoulutetaan suurella mééralld dataa
ohjaamattoman oppimisen menetelmalld. Malli oppii itsendisesti kielen perusrakenteet, jonka
jélkeen malli voidaan hienosdétdd haluttuun tehtidvain. Télld tavoin véltetddn mallin
kouluttaminen téysin tyhjistd ja minimoidaan myds koulutusdatan esikisittely. Potamias
ym.:n (2019) mukaan huomiomekanismia hyddyntivét kielimallit vaikuttavat toimivan
varhaisempia malleja tehokkaammin. Keskeistd mallien koulutuksen ja etenkin hienosdadon

onnistumiselle on tehtidviin soveltuvan datasetin kiyttdminen koulutusmateriaalina.

Esimerkiksi Lai ja Nissim (2022), Mao ym. (2024), Su ym. (2025) ja Zayed ym. (2020)
mainitsevat kuvakieleen keskittyvien datasettien vihyyden keskeisend ongelmana ja esteend
metaforan tai yleisemmin kuvakielen késittelemisen kehitykselle. Lai ja Nissim (2022) sekéd
Su ym. (2025) nostavat datasettien vihyyden lisdksi esiin myos datasettien laadun kuvakielen
tuottamisen tarpeisiin. Osasyyni datasettien puutteelle on prosessiin vaadittavien resurssien
vihyys: késin annotoitujen datasettien laatiminen on kallista ja paljon aikaa vievdd (Potamias

ym., 2019; Su ym., 2020).

Metaforien tuottamiseen tarkoitetut datasetit ovat padasiassa englanninkielisii, eikd olemassa
olevilla dataseteilld luonnollisesti voida ratkaista muiden kielten datasettitarpeita (Kabra ym.,
2023; Lai & Nissim, 2022). Lai ja Nissim (2022) mainitsevat, ettd tuottamistehtavan
datasettejd on saatavilla esimerkiksi kiinaksi ja saksaksi. Kielikuvien tunnistamisen
dataseteistd muilla kuin englannin kielelld toteutettuja ovat esimerkiksi kiinankielinen
hyperboladatasetti HYPO-cn, ja monikielinen ID10M-datasetti, joka on tarkoitettu idiomien
tunnistamiseen saksan, italian, espanjan, vendjén ja farsin kielilla (Lai ym., 2023; Tedeschi
ym., 2022). Omia datasettejd tarvittaisiin myos liséé eri kielikuville, esimerkiksi hyperbolalle

ja metonymialle (Lai & Nissim, 2022). Mao ym. (2024) mainitsevat datasettien ongelmien



liséksi yhteisten arviointikriteerien puutteen, jonka seurauksena eri kuvakielen késittelyn

menetelmien toimivuutta ei voida arvioida riittavalla tasolla.

Vaikka on todettu, ettd suuret kielimallit kykenevit tulkitsemaan jopa uusia
kaunokirjallisuuden ja runouden metaforia (Ichien ym., 2024), metaforan tuottamisessa
ongelmia esiintyy. Su ym. (2024) toteavat, ettd tuotetut metaforat voivat olla kielimallille
annetun syotteen kaltaisia, eikd siten kovin luovia. Toisaalta tuotetut metaforat voivat olla
my0s liian luovia, jolloin niiden merkitys ei endé aukea niité lukevalle ihmiselle. Su ym.

perddnkuuluttavat lisdd tutkimusta etenkin metaforien tuottamisen osa-alueelle.

20
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4 Pohdinta

Tutkielman johdannossa esitetty englantilaisen kielitieteilija J.R. Firthin lainaus you shall
know a word by the company it keeps!”, vapaasti suomennettuna “’sanan tuntee seurastaan”,
kuvaa oivasti my0s kielimallien toimintaa. Transformer-arkkitehtuuria hyddyntivien
kielimallien avain menestykseen nédyttdé laajan koulutusaineiston lisdksi olevan transformerin
itsehuomiomekanismi, jonka eliméntehtdvand on 16ytdad sanojen seuralaiset ja niiden
perusteella rakentaa kattava kuva sanojen kontekstisidonnaisesta merkityksestd. Kuten on
todettu, kuvakieli on syvilld ihmisen ajatusmaailmassa, ja siten myos laajasti edustettuna
suurien kielimallien esikoulutuksessa kdytetyssd materiaalissa. Synonyymit esiintyvit
samanlaisissa ympdéristdissd (esim. Harris, 1954), jonka perusteella voisi ajatella, ettd myds

kielikuvien kontekstit vastaavat kirjaimellisten vastineidensa konteksteja.

Kirjallisuuskatsaukseen poimitut artikkelit eivét erikseen nostaneet esiin
itschuomiomekanismin roolia kielikuvien tunnistamisessa, tulkinnassa ja tuottamisessa.
Ottaen kuitenkin huomioon itsehuomiomekanismin kyky keréti tietoa ymparoivasti
kontekstista ja liittdd kontekstitieto yksittdisiin saneisiin, voidaan johtaa, ettd kyseisella
mekanismilla tdytyy olla vaikutusta siithen, kuinka hyvin kielimalli oppii kuvakieltd
késittelemddn. Tong ym. (2021) arvelevat, ettd olemassa olevien syvdoppimismallien piilotilat

(engl. hidden states) saattavat jo sisdltdd tietoa metaforisista merkityksista.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella voidaan todeta, ettd kuvakielen kisitteleminen tehtidvand et
mallin koulutuksen osalta eroa muista luonnollisen kielen kisittelyn luokittelutehtévista.
Parhaimpiin tuloksiin on paisty esikoulutetulla mallilla, joka on hienosédéddetty laadukkaalla,
tehtivikohtaisella datasetilld. Kuvakielen kisittelyn tapauksessa datasetit voivat siséltda
esimerkkejd kuvakielisen ja sitd vastaavan kirjaimellisen ilmaisun pareista, tai tekstid, jonka
sanat on luokiteltu merkitykseltddn kuvaannollisiksi tai kirjaimellisiksi. Keskeisimmét
ongelmat toimivien mallien kehittdmisessd nayttévit liittyvén kielimallien hienosdédtdmiseen

tarvittaviin datasetteihin.

Mao ym.:n (2025) mukaan nykyiset yleiskdyttoiset suuret kielimallit eivét ylla
suorituksessaan erityisesti kuvakielen kasittelyyn hienosdddettyjen mallien tasolle. Laajalla
koulutusaineistolla saadaan aikaan monipuolisuutta, mutta samalla mallin kykyé selviytya
erikoistuneista tehtivistd huononee. Pienimuotoisena empiirisend kokeena esitetdén vield

yleismalli ChatGPT:n nikemyksié kuvakielisistd lauseita. Pyydettidessd tuottamaan
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kymmenen esimerkkid suomenkielisistd kuvakieltd sisaltdvistd lauseista ja niiden
kirjaimellisista vastineista, ChatGTP tuotti taulukossa 4 esitellyn tuloksen. Ichien ym. (2024)
ovat todenneet, ettd GPT-4-kielimalli kykenee tuottamaan hyvinkin jarkevia tulkintoja jopa
uusista metaforista. Jdd kuitenkin epaselviksi, kuinka malli tihén oikeastaan pystyy.
Kyseinen malli on myds kykenevd metaforien tuottamiseen. Kirjoittajat epdilevét kuitenkin,
ettd tuotetut metaforat ovat kielimallin koulutusmateriaalista perdisin olevia metaforia, jotka

ovat alun perin ihmisen tuottamia.

Taulukko 4 Esimerkki ChatGPT-palvelun tuottamista kuvakielisista lauseista ja niiden kirjaimellisista
vastineista.

Kuvakielinen lause Kirjaimellinen vastine

Han on kultakalan kokoinen. Han on hyvin pieni.

Hanellad on kultaiset kadet. Han on erittain taitava kasistaan.

Aika lentaa kuin siivilla. Aika menee nopeasti.

Han on kuin avaruusalus. Han on hyvin erikoinen ja outo.

Han meni kylmaa vetta juomaan.

Han meni huonoon tai epamiellyttavaan tilanteeseen.

Tama on kuin myrskyn silmassa oleminen.

Tama tilanne on erittain sekava ja epavakaa.

Hanellad on paa taynna pilvia.

Han on hajamielinen ja unelmoiva.

Se on sulaa kultaa. Se on erittdin arvokasta ja ihailtavaa.

Hanelld on avara sydan. Han on hyvin ystavallinen ja antelias.

Hanella on rotta ruumiissaan. Han on vilkas, kekselias ja juonitteleva.

ChatGPT selkeisti kykenee hahmottamaan kuvakielen ja kirjaimellisen kielen eron, jonka
malli todenndkdisesti on oppinut laajasta esikoulutusmateriaalista. Tuotettujen kielikuvien
laatu vaikuttaisi kuitenkin olevan ainakin osittain varsin huono. Osa tuotetuista lauseista on
yleisesti suomen kielessa kéytettyjd ilmauksia, kuten esimerkiksi aika lentda kuin siivilla”.
Suurin osa lauseista ei kuitenkaan aukea sellaisenaan ilman kirjaimellista vastinetta,
esimerkiksi ”hénelld on rotta ruumiissaan” tai ”hén meni kylméé vettd juomaan”, josta
voidaan tulkita, ettd tuotetut lauseet eivét ole riittdvin osuvia ollakseen kdyttokelpoisia. Juuri
ilmausten osuvuus (engl. aptness) ndhdain yhtena laadukkaan metaforan tunnusmerkeisté
(Ichien ym., 2024), ja jokapdiviiseen kielenkdyttoon siirtyvit kielikuvat ovat usein varsin
osuvia (Jones & Estes, 2006). Kuvakieliset ilmaukset eivit ole samanlaisia kielesta toiseen,
vaan ne ovat vahvasti kulttuuri- ja yhteiskuntasidonnaisia (esim. Kabra ym., 2023). Toisessa
kulttuurissa ja yhteiskunnassa osuva ilmaus ei vélttimatta lainkaan sovi toisenlaiseen
kulttuuriin. Epéselvéksi jdd, millainen kyky kielimalleilla on sovittaa tuotettua sisdltod eri

kulttuurien kontekstiin.
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5 Yhteenveto

Kuvakielelld tarkoitetaan kieltd, joka hyddyntéa kielikuvia, esimerkiksi metaforia, idiomeja
tai metonymiaa. Kuvakieltd kiytetddn kuvaamaan muun muassa abstrakteja konsepteja ja
rikastuttamaan viestintdd. Sen kiytto on yleisti jokapdivéisessd kommunikaatiossa.
Kielimallit ovat sanojen todennékoisyyksid ennustavia laskentamalleja, joiden avulla
pystytddn ratkaisemaan erilaisia luonnollisen kielen kisittelyn tehtdvid, joita ovat esimerkiksi
automaattinen kielen kddntdminen ja sentimenttianalyysi. Suuri osa nykyisista kielimalleista
perustuu transformer-arkkitehtuurille, jonka erityispiirteend on sanojen kontekstisidonnaisen
merkityksen tunnistava itschuomiomekanismi. Transformer-arkkitehtuuria hyddyntavét
esimerkiksi GPT-, BERT- ja BART-kielimallit. Vaikka transformer-pohjaiset kielimallit
ottavat jatkuvasti suuria kehitysaskeleita, kuvakielen késittely on edelleen malleille
haasteellista. Tdmén tutkielman tavoitteena oli 10ytda vastaukset seuraaviin

tutkimuskysymyksiin:
T1: Miten kielimalli tunnistaa, tulkitsee ja tuottaa kuvakieltd, esimerkiksi metaforia?

T2: Millaisia ongelmia nykyisilld transformer-pohjaisilla kielimalleilla on kuvakielen

tunnistamisessa, tulkitsemisessa ja tuottamisessa?

Transformer-kielimallit kdyvét 1dpi kaksivaiheisen koulutuksen. Ensimmaéisessé vaiheessa
mallille sy6tetddn suuri maard yleisté tekstiaineistoa, jonka avulla malli oppii esimerkiksi
kielen yleisid rakenteita. Malli voidaan timaén jdlkeen hienosditda tehtidvikohtaisella
aineistolla. Hienosédatdmisessd kdytetddn usein manuaalisesti tai osittain automatisoiden
koostettuja aineistoja. Kuvakielen kannalta olennaista hienosddtoaineistossa on runsas maara
esimerkkejd kuvakielisistd ilmauksista ja niiden kirjaimellisista vastineista. Tutkielman
tulokset osoittavat, ettd kielimallin kyky tunnistaa, tulkita ja tuottaa kuvakieltd perustuvat
kielimallin laajaan esikoulutukseen ja laadukasta datasettid hyodyntavaan
hienoséddtoprosessiin. Transformerin itsehuomiomekanismin ja kontekstisidonnaisten
sanaupotusten avulla kielimalli kykenee muodostamaan sanoille ja lauseille kontekstiin
sopivan merkityksen. Keskeistd on myds transformer-mallien kyky kisitelld verrattain suuria
mairid materiaalia kerralla, jolloin pitkissdkddn lauseissa malli ei unohda kisittelyssé olevia
sanoja edeltidvaa tekstid liian aikaisin. Kuvakielen tunnistamis- ja tulkitsemistehtdvissi hyvid
tuloksia on saatu kdyttaimélld esimerkiksi BERT- ja RoBERTa-malleja. Kuvakielen

tuottamistehtdvassd BART-malli on suosittu.
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Kuvakielen tuottamistehtdvissi keskeiseksi haasteeksi tunnistettiin, ettd tuotetut kielikuvat
eivit aina ole riittdvin osuvia, eivdtkd siten ole aina helposti ymmarrettavié tai ihmisen
tuottaman kielen veroisia. Yksi syy tdhdn voi olla kuvakielen kulttuurisidonnaisuus. Vaikka
kielikuvia voi jossain midrin kdantdd ymmarrettavésti toisille kielille, jokaisella kielella ja
yhteiskunnalla on omia juuri kyseiseen kulttuuriin soveltuvia kielikuvia, jotka eivét ole
pelkalld kddnnokselld selitettdvissd. Alan tutkimuksen kannalta hidasteena on laadukkaiden
hienosddtoon tarvittavien datasettien vahyys ja eri kielivariaatioiden puute. Kielimalleilla on

edelleen ongelmia tunnistaa monikielisid ja kulttuurisidonnaisia kielikuvia.

Kuvakieleen ja kielimalleihin liittyvid jatkotutkimuskohteita ovat esimerkiksi tehokkaampien
keinojen kehittdminen laadukkaiden datasettien laatimiseen mallien hienosdétdmista varten,
kehotteiden muotoilu ja mallien esikoulutuksen potentiaalin hyodyntdminen. Myds
kielimallien sisdltdimén kulttuurisen kontekstin tuntemus on mielenkiintoinen tutkimuskohde.
Onko kulttuurisidonnaisuus ylipddtdan opetettavissa kielimallille? Kuinka paljon kielimallien
kasvava kaytto tulee vaikuttamaan kielten kehitykseen ja ihmisen kielenkdyton kehitykseen
jatkossa? Kuvakieli vaihtelee kielestd ja kulttuurista toiseen, jonka vuoksi esimerkiksi
englanninkielisilld aineistoilla koulutettujen mallien kdyttdminen suomen kielen osaamista
vaativissa tehtdvissa ei tuota haluttuja tuloksia, tai ainakaan pysty kdyttamééan hyviksi kaikkia

kielen sisdltdmia hienovaraisia vivahteita.



25

Lahteet

Aghazadeh, E., Fayyaz, M., & Yaghoobzadeh, Y. (2022). Metaphors in Pre-Trained Language
Models: Probing and Generalization Across Datasets and Languages. Proceedings of the 60th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), 1,
2037-2050. https://doi.org/10.18653/v1/2022.acl-long.144

Aristoteles. (1997). Runousoppi (P. Saarikoski, Kdint.). Kustannusosakeyhtio Otava.

Babieno, M., Takeshita, M., Radisavljevic, D., Rzepka, R., & Araki, K. (2022). MIss RoBERTa
WiLDe: Metaphor Identification Using Masked Language Model with Wiktionary Lexical
Definitions. Applied Sciences 2022, Vol. 12, Page 2081, 12(4), 2081.
https://doi.org/10.3390/APP12042081

Bowdle, B. F., & Gentner, D. (2005). The Career of Metaphor. Psychological Review, 112(1), 193—
216. https://doi.org/10.1037/0033-295X.112.1.193

Chakrabarty, T., Choi, Y., & Shwartz, V. (2022). It’s not Rocket Science: Interpreting Figurative
Language in Narratives. Transactions of the Association for Computational Linguistics, 10, 589—
606. https://doi.org/10.1162/TACL_A 00478

Chakrabarty, T., Muresan, S., & Peng, N. (2020). Generating similes effortlessly like a Pro: A Style
Transfer Approach for Simile Generation. Proceedings of the 2020 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, 6455—-6469.
https://doi.org/10.18653/V1/2020. EMNLP-MAIN.524

Chakrabarty, T., Zhang, X., Muresan, S., & Peng, N. (2021). MERMAID: Metaphor Generation with
Symbolism and Discriminative Decoding. Proceedings of the 2021 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies, 4250—4261. https://doi.org/10.18653/v1/2021.naacl-main.336

Devlin, J., Chang, M. W, Lee, K., & Toutanova, K. (2019). BERT: Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding. NAACL HLT 2019 - 2019 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies - Proceedings of the Conference, 1, 4171-4186.
https://arxiv.org/abs/1810.04805v2

Evans, V., & Green, M. (2006). Cognitive Linguistics. Edinburgh University Press.

Ge, M., Mao, R., & Cambria, E. (2023). A Survey on Computational Metaphor Processing
Techniques: From Identification, Interpretation, Generation to Application. Artificial Intelligence
Review, 56, 1829-1895. https://doi.org/10.1007/s10462-023-10564-7

Gibbs, R. (1994). The Poetics of Mind. Cambridge University Press.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press.
https://www.deeplearningbook.org/



26

Harris, Z. S. (1954). Distributional Structure. WORD, 10(2-3), 146-162.
https://doi.org/10.1080/00437956.1954.11659520

Harvilahti, L., Kalliokoski, J., Nikanne, U., & Onikki, T. (Toim.). (1992). Metafora: lkkuna kieleen,
mieleen ja kulttuuriin. Suomalaisen kirjallisuuden seura.

Holyoak, K. J., & Stamenkovic, D. (2018). Metaphor Comprehension: A Critical Review of Theories
and Evidence. Psychological Bulletin, 144(6), 641—-671. https://doi.org/10.1037/bul0000145

Hosiaisluoma, Y. (2003). Kirjallisuuden sanakirja. WS Bookwell Oy.

Ichien, N., Stamenkovi¢, D., & Holyoak, K. J. (2024). Large Language Model Displays Emergent
Ability to Interpret Novel Literary Metaphors. Metaphor and Symbol, 39(4), 296-309.
https://doi.org/10.1080/10926488.2024.2380348

Jones, L. L., & Estes, Z. (2006). Roosters, robins, and alarm clocks: Aptness and conventionality in
metaphor comprehension. Journal of Memory and Language, 55(1), 18-32.
https://doi.org/10.1016/j.jm1.2006.02.004

Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2024). Speech and Language Processing: An Introduction to Natural
Language Processing, Computational Linguistics, and Speech Recognition with Language
Models (3. p.). https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

Kabra, A., Liu, E., Khanuja, S., Aji, A. F., Winata, G. L., Cahyawijaya, S., Aremu, A., Ogayo, P., &
Neubig, G. (2023). Multi-lingual and Multi-cultural Figurative Language Understanding.
Proceedings of the Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, 8269—
8284. https://doi.org/10.18653/V1/2023. FINDINGS-ACL.525

Lai, H., & Nissim, M. (2022). Multi-Figurative Language Generation. 29th International Conference
on Computational Linguistics, 5939-5954. https://aclanthology.org/2022.coling-1.519

Lai, H., & Nissim, M. (2024). A Survey on Automatic Generation of Figurative Language: From
Rule-based Systems to Large Language Models. ACM Computing Surveys, 56(10).
https://doi.org/10.1145/3654795/ASSET/44280426-3879-4586-893C-
A480BAECDEBS8/ASSETS/GRAPHIC/CSUR-2023-0284-F03.JPG

Lai, H., Toral, A., & Nissim, M. (2023). Multilingual Multi-Figurative Language Detection.
Proceedings of the Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, 9254—
9267. https://doi.org/10.18653/V1/2023 . FINDINGS-ACL.589

Lakoff, G., & Johnson, M. (1980). Metaphors We Live By. University of Chicago Press.

Liu, E., Cui, C., Zheng, K., & Neubig, G. (2022). Testing the Ability of Language Models to Interpret
Figurative Language. NAACL 2022 - 2022 Conference of the North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, Proceedings of the
Conference, 4437-4452. https://doi.org/10.18653/v1/2022.naacl-main.330

Liu, Y., Ott, M., Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., Levy, O., Lewis, M., Zettlemoyer, L.,
Stoyanov, V., & Allen, P. G. (2019). RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining
Approach. https://arxiv.org/abs/1907.11692v1



27

Mao, R., Ge, M., Han, S., Li, W., He, K., Zhu, L., & Cambria, E. (2025). A survey on pragmatic
processing techniques. Information Fusion, 114, 102712.
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102712

Mao, R., He, K., Beth Ong, C., Liu, Q., & Cambria, E. (2024). MetaPro 2.0: Computational Metaphor
Processing on the Effectiveness of Anomalous Language Modeling. Findings of the Association

for Computational Linguistics ACL 2024, 9891-9908.
https://doi.org/10.18653/V1/2024. FINDINGS-ACL.590

Mao, R., Li, X., Ge, M., & Cambria, E. (2022). MetaPro: A computational metaphor processing model
for text pre-processing. Information Fusion, 86—87, 30-43.
https://doi.org/10.1016/J.INFFUS.2022.06.002

OpenAl (2022). Introducing ChatGPT. https://openai.com/index/chatgpt/

Potamias, R. A., Siolas, G., & Stafylopatis, A. (2021). A Robust Deep Ensemble Classifier for
Figurative Language Detection. Communications in Computer and Information Science, 1000,
164-175. https://doi.org/10.1007/978-3-030-20257-6 14

Potamias, R. A., Siolas, G., & Stafylopatis, A. G. (2019). A Transformer-based Approach to Irony and
Sarcasm Detection. Neural Computing and Applications, 32(23), 17309-17320.
https://doi.org/10.1007/s00521-020-05102-3

Pticek, M., & Dobsa, J. (2023). Methods of Annotating and Identifying Metaphors in the Field of
Natural Language Processing. Future Internet, 15(6), 201. https://doi.org/10.3390/F115060201

Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., & Sutskever, 1. (2018). Improving Language
Understanding by Generative Pre-Training. https://api.semanticscholar.org/CorpusID:49313245

Russell, S., & Norvig, P. (2021). Artificial Intelligence: A Modern Approach (4. p.). Pearson
Education.

Shannon, C. E. (1951). Prediction and Entropy of Printed English. Bell System Technical Journal,
30(1), 50-64.

Shou, X., Huang, X., & Xi, W. (2024). Conceptual Metaphor Theory Guides GANs for Generating
Metaphors and Interpretations. /EEE Access, 12, 55357-55366.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3389071

Steen, G. J., Dorst, A. G., Herrmann, J. B., Kaal, A., Krennmayr, T., & Pasma, T. (2010). Method for
Linguistic Metaphor Identification: From MIP to MIPVU (1. p.). John Benjamins Publishing
Company.

Stowe, K., Chakrabarty, T., Peng, N., Muresan, S., & Gurevych, 1. (2021). Metaphor Generation with
Conceptual Mappings. Proceedings of the 59th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on Natural Language
Processing, 6724—-6736. https://doi.org/10.48550/arXiv.2106.01228

Su, C., Fukumoto, F., Huang, X., Li, J., Wang, R., & Chen, Z. (2020). DeepMet: A Reading

Comprehension Paradigm for Token-level Metaphor Detection. Proceedings of the Second



28

Workshop on Figurative Language Processing, 30-39.
https://doi.org/10.18653/V1/2020.FIGLANG-1.4

Su, C., Wang, X., Chang, Y., Wu, K., & Chen, Y. (2025). Metaphor generation based on noval
evaluation method. Neurocomputing, 611. https://doi.org/10.1016/j.neucom.2024.128651

Tedeschi, S., Martelli, F., & Navigli, R. (2022). ID10M: Idiom Identification in 10 Languages.
Findings of the Association for Computational Linguistics: NAACL 2022, 2715-2726.
https://doi.org/10.18653/v1/2022.findings-naacl.208

Tong, X., Shutova, E., & Lewis, M. (2021). Recent Advances in Neural Metaphor Processing: A
Linguistic, Cognitive and Social Perspective. NAACL-HLT 2021 - 2021 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies, Proceedings of the Conference, 4673—4686.
https://doi.org/10.18653/V1/2021 NAACL-MAIN.372

Tuffery, S. (2022). Deep Learning: From Big Data to Artificial Intelligence with R. John Wiley &
Sons.

Tuominen, H., & Neittaanméki, P. (2019). Tekodlyn perusteita ja sovelluksia.
http://urn.fi/URN:ISBN:978-951-39-7796-2

Uszkoreit, J. (2017). Transformer: A Novel Neural Network Architecture for Language
Understanding. https://research.google/blog/transformer-a-novel-neural-network-architecture-
for-language-understanding/.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, L., &
Polosukhin, 1. (2017). Attention Is All You Need. NIPS’17: Proceedings of the 31st
International Conference on Neural Information Processing Systems, 6000-6010.

Yu, Z., & Wan, X. (2019). How to Avoid Sentences Spelling Boring? Towards a Neural Approach to
Unsupervised Metaphor Generation. NAACL HLT 2019 - 2019 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies - Proceedings of the Conference, 1, 861-871. https://doi.org/10.18653/V1/N19-
1092

Zayed, O., McCrae, J. P., & Buitelaar, P. (2020). Figure Me Out: A Gold Standard Dataset for
Metaphor Interpretation. Proceedings of the Twelfth Language Resources and Evaluation
Conference, 5810-5819. https://aclanthology.org/2020.Irec-1.712

Zhao, B., Jin, W., Zhang, Y., Huang, S., & Yang, G. (2023). Prompt learning for metonymy
resolution: Enhancing performance with internal prior knowledge of pre-trained language
models. Knowledge-Based Systems, 279, 110928.
https://doi.org/10.1016/J. KNOSYS.2023.110928



	1 Johdanto
	2 Keskeisiä käsitteitä
	2.1 Kielimalli
	2.2 Transformer-arkkitehtuuri
	2.3 Kielimallin kouluttaminen
	2.4 Kuvakieli

	3 Kuvakielen käsittely kielimalleissa
	3.1 Kuvakielen käsittely
	3.2 Kuvakielen käsittelyn onnistumisia ja ongelmia

	4 Pohdinta
	5 Yhteenveto
	Lähteet

