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1. Abstrakt

Sarkazm stanowi jedno z najtrudniejszych zagadnien w przetwarzaniu jgzyka
naturalnego (NLP), poniewaz jest subtelng forma wyrazania intencji, w ktorej dostowne
znaczenie wypowiedzi jest sprzeczne z zamierzonym przekazem. Praca ta stanowi
przeglad mozliwych podej$é, ktore pozwolg stworzy¢ mniej lub bardziej wydajny

detektor sarkazmu.

2. Wstep
21 Cel

Celem tego projektu jest teoretyczne rozeznanie w metodach wykrywania

sarkazmu w tekstach, uwzgledniajac podejscia klasyczne oraz nowoczesne.

2.2 Zakres
W naszym zakresie pracy znalazto si¢ gromadzenie artykulow naukowych, ktore
dotycza sarkazmu oraz ich analiza. Na platformie Github odbyty si¢ poszukiwania

repozytoriow zwigzanych z sarkazmem. Podjety zostaty takze préby uruchomienia



projektow w $érodowisku lokalnym. Wykonana praca zostanie przedstawiona w

przystepnej dla oka odbiorcy prezentacji.

2.3 Metodyka

Dotozono wszelkich staran, aby znalezione artykuty nie byty starsze niz 5 lat.

To pozwoli na przedstawienie w miare nowoczesnego podejscia.

3. Teoria

3.1 Definicja sarkazmu

Sarkazm to wyrazenie j¢zykowe, ktore czgsto stuzy do komunikowania
przeciwnych intencji w stosunku do tego, co si¢ méwi, zazwyczaj majac na celu
wyrazenie czego$ bardzo nieprzyjemnego z zamiarem obrazenia lub wys$miania [1].
Wrodzona niejednoznaczno$¢ wyrazen sarkastycznych sprawia, ze ich wykrywanie jest
bardzo trudne [1]. Sarkazm to retoryczny sposob wyrazania nieche¢ci lub negatywnych
emocji za pomocg réoznych konstrukcji jezykowych, takich jak wyolbrzymienie lub
wyS$miewanie [1]. Jest to mieszanka drwiny i fatszywej uprzejmosci, majaca na celu
nasilenie wrogosci, bez jej bezposredniego wyrazenia [1]. Sarkazm nie zawsze objawia

si¢ w ten sam sposob, co sprawia, ze nawet ludzie nie zawsze go rozumieja.

3.2  Wykrywanie sarkazmu bez komputera

Jesli mowimy o wykrywaniu sarkazmu bez uzycia komputerow, to moze ono
polegaé na analizie ludzkiej intuicji 1 interpretacji, a takze na konteks$cie sytuacyjnym
lub spolecznym, w ktorym wypowiedz jest uzyta. W takim przypadku wykrywanie
sarkazmu czgsto opiera si¢ na tonie glosu, zrozumieniu kontekstu kulturowego,
spotecznego lub sytuacyjnego, cechach charakterystycznych dla wypowiedzi

sarkastycznych, takich jak przesada, ironia czy paradoks.

3.3  Wykrywanie sarkazmu z pomoca technologii

Chociaz pewne sygnaly, takie jak uzycie wykrzyknikow, przesadnych okreslen
czy emotikonow, moga sugerowac sarkastyczny ton, nie zawsze sg one obecne.

Wczesne metody wykrywania sarkazmu opieraty si¢ gléwnie na z gory
ustalonych wzorcach lub regutach, takich jak okreslone zasady gramatyczne, etykiety
czy reguly metaforyczne. Na przyklad w tweetach etykiety emocjonalne byly

wykorzystywane do analizy, czy emocje w reszcie tekstu sg z nimi sprzeczne .



W metodach statystycznych mierzono semantyczne korelacje miedzy stowami.
Badano, jak bardzo znaczenia stow sg ze sobg powiazane, wykorzystujac podobienstwo
w WordNet. Jest to baza danych jezykowych, gdzie stowa sg powigzane relacjami,
takimi jak synonimy, antonimy czy hierarchie poj¢ciowe (np. pies jest ssakiem) aby
wydobywa¢ cechy. Nastgpnie zaczgto stosowac tradycyjne metody uczenia
maszynowego, takie jak SVM (maszyny wektoréw nosnych), drzewa decyzyjne, czy
naiwny klasyfikator Bayes’a, ktory moze analizowaé czestotliwos$¢ stow lub fraz w
sarkastycznych 1 niesarkastycznych tekstach, aby obliczy¢ prawdopodobienstwo, ze
dane zdanie jest sarkastyczne.

Aby skuteczniej wydobywa¢ cechy sarkastycznych tekstow 1 poprawié
doktadno$¢ detekcji, wiele badan zaczeto laczy¢ rozne techniki glgbokiego uczenia,
takie jak: konwolucyjne sieci neuronowe (CNN), rekurencyjne sieci neuronowe (RNN),
mechanizmy uwagi [3].

Wprowadzenie pretrenowanych modelow BERT oraz GPT umozliwito
badaczom poszerzenie zastosowan o analize¢ emocji i kontekstu, co jeszcze bardziej
rozwingto dziedzing. Nastepnie, w zadaniach klasyfikacji tekstow, szeroko stosowano
grafowe sieci konwolucyjne (GCN). Na przyktad, pewne badanie reprezentowato
relacje emocjonalne i sktadniowe w tekscie jako grafy, taczac w ten sposob informacje
z catego tekstu. Aby uniknag¢ szumow wynikajacych z recznego tworzenia grafow

statycznych, zaproponowano metodg iteracyjnego uczenia si¢ grafow niespojnosci.

3.4  Proponowane podejscia
W materiale [1] proponowane jest nastepujace podejscie:

1. wstepne przetwarzanie danych, czyli konwersji tekstu wejsciowego na
numeryczng (wektorowa) reprezentacje, ktoére sa wymagane do
trenowania modelu glebokiego uczenia np przy uzyciu modelu BERT
lub GPT.

2. Uzycie mechanizmu Multi-Head Self-Attention, dzigki ktoremu model
potrafi rownocze$nie analizowaé rézne zalezno$ci w zdaniu, np.
negatywny ton i przesade (oba typowe dla sarkazmu).

3. bramkowane jednostki rekurencyjne (GRU), klasyfikacja i
interpretowalnos¢ modelu. GRU pomaga w nauce relacji

dlugozasiggowych migdzy tymi wyrdéznionymi slowami i generuje



pojedynczy wektor cech, ktory koduje cala sekwencje. Na koniec,
warstwa w pelni polaczona z aktywacja sigmoidalng jest uzywana do

uzyskania koncowego wyniku klasyfikacji.

W materiale [2] wykorzystano rozne algorytmy uczenia maszynowego, w tym
naiwny klasyfikator Bayes’a, maszyny wektoréw nosnych, lasy losowe, rekurencyjne
sieci neuronowe oraz konwolucyjne sieci neuronowe.

Zestaw danych z Reddita zostat zatadowany z platformy Kaggle. Zdania zostaty
tokenizowane za pomocg funkcji word tokenize z Natural Language Toolkit (NLTK).
Tokenizowane stowa zostaty lematyzowane za pomoca klasy WordNetLemmatizer z
NLTK. Lematyzacja odnosi si¢ do uzycia stlownika i analizy morfologicznej stow,
majacej na celu usunigcie tylko koncéwek fleksyjnych i przywrocenie podstawowej
formy stowa

Trick or treating, in general, is just weird [...]”, zostal przeksztatcony na
Htricktreatgeneralweird”.

Przetwarzanie danych - dwa algorytmy, regresja logistyczna (LR) oraz maszyna
wektorow nosnych (SVM). Aby uzyska¢ rozne reprezentacje cech, dane zostaly
poddane przeksztatceniom TF-IDF (term frequency—inverse document frequency) oraz
Word2Vec.

Po przetworzeniu danych, uczenie maszynowe zostalo zastosowane do analizy
tekstu i klasyfikacji danych jako sarkastyczne lub niesarkastyczne..

W materiale [3] z racji podjecia si¢ problemu sarkazamu w jezyku o niskim
zasobie (chinski) zaproponowano ramy uczenia przekrojowego oparte na prompt
learning z rozszerzaniem danych i uczeniem kontrastowym (PDC), by ulepszy¢ transfer

wiedzy miedzy jezykiem angielskim.

3.5 Uzyte technologie

Model mozna zaimplementowa¢ np. w PyTorch, frameworku do glebokiego
uczenia w Pythonie. Do tokenizacji i ekstrakcji wbudowan stéw z tekstu wejsciowego
mozna skorzysta¢ z publicznie dostgpnych zasobow - tokenizatora i wstgpnie
wytrenowanych wag z innego modelu np. "bert-base-uncased", aby przeksztatci¢ stowa
na tokeny, a nastepnie tokeny na wbudowywanie stow. Wbudowania stow w tekscie

wejsciowym sg przekazywane przez szereg warstw Multi-Head Self-Attention. Wynik



jest nastepnie przekazywany przez pojedynczg warstwe GRU w obu kierunkach. Do
trenowania modelu mozna uzy¢ optymalizatora np. Adam.

Innym podej$ciem moze by¢ skorzystanie z duzych modeli jezykowych np.
GPT-40, Gemini, BERT. Mozna to zrobi¢ korzystajac z API poszczegolnych platform
udoste¢pniajgcych te modele

W analizie przewidywania sarkazmu dla 10 przykladowych zdan
przetestowali$my najpopularniejsze modele jezykowe. Testowane modele to: gpt-40
I Gemini.

Zdania (w nawiasach czy to sarkazm):

“Naprawdg jeste$ taki niemadry, czy tylko udajesz?”’(tak),

“Ale tadna dzi$ pogoda, nie sadzisz?”’(nie)

»Znowu spoznite$ sie¢ na spotkanie. Twoja punktualnos¢ jak zwykle jest
niezawodna”(tak),

,Nie udato Ci si¢? Co za niespodzianka!”(tak),

»,Doskonala decyzja! Nie ma nic lepszego niz zaplanowac przyjecie w ogrodzie
w dzien ulewy”(tak),

“Uwielbiam wloskie jedzenie, zwlaszcza makarony!”’(nie)

,»Oczywiscie, kazdy z nas jest zgodny, ze dwie godziny dodatkowej pracy w
piatek wieczorem to najlepszy sposob na rozpoczgcie weekendu”(tak),

,»Niesamowite! Jestes specjalista w kazdej dziedzinie”(tak),

“Nie lubi¢ rzodkiewki, ale ogorki i marchew juz tak”(nie)

,Oczywiscie, zrobig Ci kawg, bo wlasnie miatam wychodzi¢ do pracy”(tak)

Wigkszos¢ zdan zawierajacych sarkazm byta poprawnie rozpoznana z wysokim

poziomem pewnosci (Rys. 1, Rys. 2).
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Rys. 1 Sarkazm wedtug modelu gpt-4o (Opracowanie wtasne)
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Rys. 2 Sarkazm wedtug modelu Gemini (Opracowanie wtasne)

Zastosowanie detektora sarkazmu

Wraz z eksplozja uzycia internetu, wykrywanie sarkazmu w komunikacjach
online, takich jak media spotecznos$ciowe, fora dyskusyjne, chatboty i strony e-
commerce, stalo si¢ kluczowe dla analizy opinii, analizy sentymentu oraz

identyfikowania cyberprzemocy i dezinformacji [1]

4. Podsumowanie

Sarkazm, charakteryzujacy si¢ celowym uzywaniem sléw w celu wyrazenia

przeciwienstwa ich dostownego znaczenia, stanowi zlozona form¢ komunikacji.
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Niemniej jednak, to rozeznanie tematu przedstawia solidng rame do utworzenia
narzedzia, ktore pozwoli na wykrycie. Poprzez doktadne identyfikowanie przypadkoéw
sarkazmu, mozna przyczyni¢ si¢ do lepszego zrozumienia zlozonych wzorcow
komunikacji w interakcjach online i wspomoéc bardziej efektywne podejmowanie

decyzji [1].
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