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NEWS HEADLINES SARCASM DETECTION USING NEURAL NETWORKS
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Kratak sadrzaj — Sarkazam je nacin komunikacije koji
predstavlja suprotnost od pravog znacenja sa ciljem da se
na duhovit nacin nesto kritikuje. Vrlo je bitno da sarka-
zam u komunikaciji bude shvacen na pravi nacin kako ne
bi doslo do nerazumevanja. U pisanoj reprezentaciji je
sarkazam teze uocljiv jer nedostaju svi neverbalni signali.
U ovom radu prikazana je detekcija sarkazma u novin-
skim naslovima koriséenjem: (1) modela zasnovanih na
neuronskim mrezama Koji koriste vektorske reprezentacije
teksta i (2) modela zasnovanih na transformer arhitekturi.
Kao najbolji od modela zasnovanih na neuronskim mre-
Zama pokazao se model sa LSTM (Long Short-Term
Memory) i konvolutivnim slojevima, postigavsi tacnost od
86%. Transformer modeli su nadmasili rezultate grupe
modela zasnovanih na neuronskim mrezama i vektorskoj
reprezentaciji teksta. Medu njima, najbolje rezultate
pokazao je model roBERTa sa tacnoscéu od 94%.

Kljuéne reci: detekcija sarkazma; novinski
duboko ucenje,; neuronske mreze.

Abstract — Sarcasm is the use of a remark that means the
opposite of the real meaning, made to criticize something
in a humorous way. It's essential to understand sarcasm
to avoid misunderstanding. Detecting sarcasm in the wri-
tten text is problematic since all non-verbal signals are
missing. In this paper, | present sarcasm detection in
news headlines using: (1) embedding-based neural net-
works and (2) transformer-based models. LSTM (Long
Short-Term Memory) with convolutional layers achieved
the best performance among embedding-based models,
reaching 86% accuracy, whereas roBERTa reached 94%
accuracy within transformer-based models. All the trans-
former models outperform embedding-based models.

Keywords: sarcasm detection; news articles;
learning; neural networks.
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1. UvOD

Detekcija sarkazma u tekstu je jedan od problema u NLP
(Natural Language Processing) oblasti. Sarkazam pred-
stavlja specifi¢an slucaj analize sentimenta, odnosno, kla-
sifikacionog problema. Detekcija sarkazma se ne mora
posmatrati kao zaseban alat, ve¢ kao dopuna postoje¢im
algoritmima, kako bi se unapredile njihove performanse.

NAPOMENA:
Mentor ovog rada, koji je saZzetak master rada, bila je
prof. Jelena Slivka.

U ovom radu je predstavljeno vise modela dubokog
ucenja za detekciju sarkazma u naslovima novinskih
¢lanaka. Na osnovu datog ulaznog teksta sistem vraca
odgovor da li je tekst sarkastian ili nije. U osnovi svih
modela se nalaze neuronske mreze. Koris¢ene modele
mozemo podeliti u dve klase na osnovu arhitekture:

1. modeli zasnovani na neuronskim mrezama koje
koriste vektorske reprezentacije reci (eng. word
embedding) i

2. modeli zasnovani na transformer arhitekturi.

U okviru prve grupe modela, isprobane su potpuno
povezane neuronske mreze i RNN (Recurrent Neural
Network) mreze koje koriste LSTM (Long Short-Term
Memory) ili GRU (Gated Recurrent Unit) slojeve. U
okviru druge grupe modela, isprobani su transformer
modeli koji su pokazali bolje performanse pri detekciji
sarkazma: BERT [1], roBERTa [2], GPT-2 [3] i T5 [4]
pretrenirani transformeri.

Svi modeli druge grupe nadmasuju performanse modela
iz prve grupe. U prvoj grupi modela, najbolje performanse
je postigao model sa LSTM i konvolutivnim slojevima od
86% tacnosti (eng. accuracy). U drugoj grupi modela,
najbolje performanse je postigao roBERTa model od 94%
tacnosti. To je veca ta¢nost za 8% u odnosu na najbolji
model zasnovan na vektorskoj reprezentaciji rec¢i.

2. SRODNA ISTRAZIVANJA

Kako je fokus ovog rada na detekciji tekstualne reprezen-
tacije sarkazma u naslovima novinskih ¢lanaka, u ovom
poglavlju su predstavljeni najbitniji radovi sa istim
istrazivackim fokusom.

Avrhitektura predlozena u radu [5] koristi arhitekturu koja
kao ulaz prima naslove, a kao izlaz vrac¢a binarnu vred-
nost (1 ukoliko je naslov sarkastican, a 0 ukoliko nije). U
model je dodat bidirekcioni LSTM modul kako bi enko-
dirao levi (i desni) kontekst u rec¢enici. Ovaj LSTM modul
je dopunjen attention modulom kako bi se re-evaluirale
tezine enkodiranog konteksta. Autori rada su trenirali mo-
del na balansiranom skupu podataka, gde je, nakon pode-
Savanja hiper-parametara modela, dobijen rezultat od 89,7%
ta¢nosti na test skupom. Ovaj rezultat predstavlja pobolj-
Sanje U odnosu na polazni model konvolutivhe neuronske
mreze koriS¢en U ovom istraZivanju, gde se pomocu
embedding sloja dobila ta¢nost 84,88% nad test skupom.

U radu [6] je prikazana detekcija sentimenta, emotikona i
sarkazma koris¢enjem neuronske mreze trenirane nad
Twitter [7] postovima. Predlozena arhitektura se sastoji od
embedding sloja, dva bidirekciona LSTM sloja i attention
sloja. U radu je ilustrovano da ovakva arhitektura jeste
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pogodna za twitter postove razli¢itih duzina, koji se
sastoje od jedne ili vi§e recenica. Nad skupom podataka
koris¢enim u radu [6], postignuta je prose¢na F1 mera od
69%. Pokazali su da LSTM i attention sloj produkuju
boljim performansama u odnosu na polazne modele koji
nisu koristili navedene slojeve.

Rad [8] prikazuje poredenje razli¢itih modela nad vise
skupova podataka koji obuhvataju objave na Twitter-u,
Reddit-u [9] i naslove novinskih ¢lanaka. Autori su
poredili neuronske mreze razli¢itih arhitektura. Utvrdili su
da mreza koja sadrzi LSTM sloj postize bolje perfor-
manse u odnosu na mrezu koja Koristi iskljuéivo kon-
volutivne slojeve. Takode su utvrdili da kombinacija
LSTM i konvolutivnih slojeva daje jos bolje rezultate.
Kada su na LSTM sloj nadovezali i attention sloj, dobili
su jo$ bolje rezultate. Najbolje rezultate dobili su koris-
¢enjem transformer modela. Prikazano je da modeli zas-
novani na vektorskoj reprezentaciji re¢i ostvaruju losije
rezultate od transformer modela, konkretno, BERT mo-
dela. Pokazali su i da ¢e transformer model sa vise glava
da postize bolje rezultate, jer moze viSe parametara da
nauc¢i. Nad istim skupom podataka, naslovima novinskih
¢lanaka, su postigli taénost i F1 meru od 92%.

3. SKUP PODATAKA

Skup podataka koris¢en u ovom radu [5] se sastoji se od
sarkasti¢nih i nesarkasti¢nih naslova novinskih ¢lanaka.

U skupu podataka ne postoje polja koja nisu popunjena.
Broj redova (novinskih ¢lanaka) koji se nalazi u skupu
podataka iznosi 26.709, a broj jedinstvenih re¢i je
263.016. Broj sarkasti¢nih i nesarkasticnih ¢lanaka je
priblizno izbalansiran: postoji 11.724 sarkasti¢na i 14.985
nesarkasti¢nih ¢lanaka.

Da bi se naslovi novinskih ¢lanaka pretvorili u vektorsku
reprezentaciju, neophodno je pretprocesirati podatke.
Isprobane metode ¢is¢enja podataka su:

* Prebacivanja ¢itavog teksta u mala slova.
« Izbacivanje brojeva iz teksta.
» Transformacija apostrof re¢i - Na primer, ,,isn’t” je

transformisano u ,,is not”, ,,couldn’t” je
transformisano u ,,could not”.

« Uklanjanje punktuacije (interpunkcije).

+ Uklanjanje stop reg¢i.

* Primena steminga (eng. stemming).

« Primena lematizacije (eng. lemmatization).
Uklanjanje stop re¢i, uklanjanje brojeva, uklanjanje zna-
kova interpunkcije, steming i lematizacija se nisu poka-
zale kao uspes$ne metode. Svaka od ovih metoda je u
nekoj meri doprinela da performanse modela opadnu.
Nasuprot ovim metodama, metode kao $to su svodenje
re¢i na mala slova, uniformni apostrof, i transformacija
apostrof rec¢i su se pokazale kao metode koje su u kom-
binaciji doprinele da se poboljsaju performanse modela.

Drugi korak u pretprocesiranju je tokenizacija. Za BERT
model postoji ve¢ pretrenirani tokenizer koji svaku re¢
pretvara u broj, koriste¢i pretrenirani BERT re¢nik, i
dodaju se specijalni karakteri koji se isto tokenizuju,
(predstavljaju brojevima). Na taj nacin se za svaki naslov
napravi vektorska reprezentacija, odnosno tenzor. Ovako
pretprocesiran skup podataka je ulaz u BERT model.

roBERTa model koristi iste korake kao i BERT model sa
jedinom razlikom da nije koris¢en pretrenirani BERT
tokenizer ve¢ pretrenirani roBERTa tokenizer. Analogno
vazi za T5 model i analogno vazi za modele zasnovane na
vektorskoj reprezentaciji re¢i. Za GPT-2 bilo je neop-
hodno ruéno dodati specijalne tokene PAD i CLS. Posto
se CLS nalazi na kraju sekvence, a na§ zadatak je kla-
sifikacioni problem, neophodno je promeniti stranu za
peding i odsecanje, da bude sa leve strane, a ne sa desne.

4. METODOLOGIJA

Zadatak ovog rada je da se klasifikuju naslovi novinskih
¢lanaka u sarkasti¢ne i nesarkasti¢ne naslovi. U tu svrhu
kori$¢eni su modeli zasnovani na neuronskim mreZama.
Tekstualna reprezentacija nije pogodna kao ulaz za
neuronske mreze. Zbog toga smo svaki naslov pretvorili u
vektorsku reprezentaciju. Isprobani su modeli zasnovani
na neuronskim mrezama koji koriste vektorske reprezen-
tacije re¢i i modeli zasnovani na transformer arhitekturi.

4.1. Modeli zasnovani na vektorskoj reprezentaciji reéi

Kao osnova za poredenje sa svim drugim modelima, na-
pravljena je jednostavna potpuno povezana neuronska mre-
za. Izlazni sloj sadrzi jedan neuron sa sigmoid aktivacio-
nom funkcijom, jer imamo dve moguce klase: sarkasticno
ili nesarkasti¢no. Svi slojevi u ovoj mrezi su se obucavali.
Osnovni model se sastoji od sledecih slojeva:

« Embedding sloj ulazne dimenzije 10000 i izlazne
dimenzije 16,

+ Pooling sloj, odnosno, GlobalAveragePooling,

+ Dense sloj, jedan skriveni potpuno povezani sloj sa
24 neurona.

Zatim smo osnovni model prosirili dodatnim slojevima, i
nastimovali hiper-parametre modela: dimenzija ulaza,
odgovara broju re¢i u re¢niku, i dimenzija izlaza u
Embedding sloju, korak u optimizacionoj funkciji (eng.
learning rate) i broj neurona u svakom sloju.

Takode je rekonstruisan model po ugledu na rad [5]. Bitna
razlika u ovom modelu u odnosu na prethodna dva je $to
ovaj model jeste RNN model koji koristi i konvolutivne
slojeve. Iskoristili smo konvolutivne slojeve i bidirekcioni
LSTM sloj koji je pogodan za rad sa sekvencijalnim
podacima, pa i sa tekstom koji je sekvenca re¢i.

Zatim su isprobana tri razli¢ita RNN modela. Sva tri
modela implementirana su koriste¢i Keras [10] biblio-
teku. Hiper-parametri modela su optimizovani koristeé¢i
Keras Tuner [11] biblioteku.

Prvi RNN bazirani model koristi embedding sloj koji nije
pretreniran, a tezine u embedding sloju ¢e se odrediti u
procesu obucavanja modela. Zatim sledi pooling sloj, pa tri
bidirekciona LSTM sloja, gde se pre svakog LSTM sloja
nalazi dropout sloj. Na ove slojeve nadovezuje se izlazni
klasifikacioni sloj.

Drugi RNN model se od prvog razlikuje $to umesto tri
LSTM sloja koristi tri GRU (Gated Recurrent Unit) sloja.

Trec¢i model se dosta razlikuje od prva dva modela. Umesto
nepretreniranog embedding sloja, ucitan je pretrenirani
embedding sloj izlazne dimenzije 200, treniran nad Twitter
skupom podataka. Za ostale slojeve isprobane su razliCite
kombinacije i na kraju je najbolje rezultate dala mreza koja



se sastoji od kombinacije konvolutivnih, potpuno
povezanih, pooling, dropout i vise bidirekcionih GRU
slojeva. Prvo je isprobano da se embedding sloj zamrzne,
odnosno da se tezine ne menjaju u procesu obucavanja.

Na taj nacin vektorska reprezentacija reCi ostaje onakva
kakva je prethodno naucena. Ovakva mreza davala je dosta
losije rezultate u odnosu na mnogo jednostavnije modele,
pa je zbog toga odlueno da se embedding sloj ipak
dotrenira u procesu obu¢avanja.

4.2. Modeli zasnovani na transformer arhitekturi

U radu su isprobani: (1) enkoderski modeli: BERT [1],
roBERTa [2], (2) dekorski modeli: GPT-2 [3] i (3) model
koji ima enkoder-dekoder arhitekturu T5 [4].

4.2.1. BERT

BERT model jezika je zasnovan na transformer arhi-
tekturi [12]. Za naSe potrebe smo koristili pretrenirani
bert-base-uncased model iz Huggingface [13] biblioteke.
Na poslednji skriveni sloj je dodat izlazni klasifikacioni
sloj sa 2 neurona, kako bi se mogla izvr§iti klasifikacija
na sarkasti¢ne i nesarkasti¢ne naslove novinskih ¢lanaka.
Model kao ulaz prima naslove novinskih ¢lanaka u
vektorskoj reprezentaciji. Prvo sam primenio pretprocesi-
ranje, a zatim trenirao BERT modela. Hiper-parametre
modela sam nastimovao po ugledu na rad [12].

4.2.2. roBERTa

roBERTa model se zasniva na BERT modelu. Koristio
sam pretrenirani model iz Huggingface biblioteke. Da bi
se naslovi pretvorili u vektorsku reprezentaciju, neophod-
no je pretprocesirati podatke. Nakon zavr§enog pretpro-
cesiranja, sledi trening roBERTa modela. Hiper-parametri
modela su nastimovani po ugledu na rad [14].

423.T5

T5 model se za razliku od BERT i roBERTa modela sas-
toji od enkoderskog i dekoderskog dela. Posto nas zadatak
spada u klasifikacioni problem, dekoderski deo je visak.
Koris¢en je pretrenirani enkoderski deo modela na koji je
nadovezan jedan izlazni Klasifikacioni sloj sa 2 neurona.

4.2.4. GPT-2

GPT-2 transformer model se za razliku od BERT, roBERTa
i T5 modela sastoji samo od dekoderskog dela. Model je
treniran za zadatak predikcije sledeée reci, preciznije
slede¢eg tokena u sekvenci.

Zbog prirode zadatka za koji je model treniran, model
moze da pristupi samo re¢ima sa leve strane u odnosu na
trenutnu rec, za razliku od bidirekcionih modela koji mogu
da pristupaju reCima sa obe strane. Kontekst odnosno
podaci o celoj sekvenci se nalaze u CLS tokenu, a CLS
token jeste poslednji token u sekvenci, za razliku od
enkoderskih modela.

5. REZULTATI I DISKUSIJA

Skup podataka je podeljen na trening, validacioni i test
skup u odnosu 60/20/20. Kao mera evaluacije koriséeni su
tacnost i F1 mera. Prikaz rezultata bi¢e podeljen u dve
grupe: modeli zasnovani na neuronskim mrezama Koji
koriste vektorske reprezentacije re¢i i modeli zasnovani
na transformer arhitekturi.

Ni jedan model iz prve grupe nije nadmas$io transformer
model, pa ¢e dve grupe modela biti posmatrane odvojeno.

5.1. Modeli zasnovani na vektorskoj reprezentaciji re¢i

U tabeli 5.1.1 prikazani su F1 mera za obe klase i ta¢nost.
Tacnost se krece u rasponu od 82% do 86%, u zavisnosti
od modela. Zanimljivo je da se na$§ osnovni model naj-
krace trenirao, a postigao je istu ta¢nost kao i najbolji
model. Zaklju¢ujemo da produbljivanjem mreZe i doda-
vanjem potpuno povezanih slojeva nismo podigli perfor-
manse ve¢ samo produzili vreme treniranja.

Najbolji model iz ove grupe je model sa konvolutivhim i
LSTM slojevima. Ovaj model postigao je F1 meru od
85% za sarkasti¢ne naslove, F1 meru od 87% za nesar-
kasti¢ne naslove i tacnost od 86%. Najbolji model je
dostigao ta¢nost od 86%, $to su iste performanse kao u
[15].

Tabela 5.1.1. Metrika nad test skupom modela zasnovanih
na vektorskoj reprezentaciji reci

F1 F1
Modeli Sarkasticni | Nesarkasticni | Taénost
naslovi naslovi
Osnovni 0,84 0,87 0,86
Potpuno povezani
slojevi 0,83 0,87 0,85
Konvolutivni i LSTM | 0,85 0,87 0,86
LSTM i nepretrenirani
embedding sloj 081 0.87 0,86
GRU i n_epretrgnlram 0,80 0,86 0,85
embedding sloj
GRU, konvolutivni,
potpuno povezani, 071 0.79 0.82
pooling, dropout ' ' '
slojevi

5.2. Modeli zasnovani na transformer arhitekturi

U tabeli 5.2.1 su prikazani rezultati za transformer mo-
dele. Prikazani su F1 mera za obe klase i taénost. Ta¢nost
se kre¢e u rasponu od 90% do 94% u zavisnosti od
modela.

Tabela 5.2.1. Metrika nad test skupom modela zasnovanih
na transformer arhitekturi

F1 F1
Modeli Sarkasticni | Nesarkasticni | Taénost
naslovi naslovi
BERT 0,91 0,93 0,92
BERT sa dodatnim
klasifikacionim 0,91 0,93 0,92
slojevima
roBERTa 0,92 0,94 0,93
roBERTa sa
uvecanim batch-om i 0,03 0,05 0,94
brojem warmup
koraka
T5 0,88 0,91 0,90
GPT-2 0,89 0,91 0,90




BERT model je pokazatelj da transformer modeli postizu
bolje rezultate od modela zasnovanih na vektorskoj repre-
zentaciji re¢i. Mozemo primetiti da dodavanje klasifika-
cionih slojeva u dekoderskom delu, nije pomoglo pri
klasifikaciji. Ovo je bilo o¢ekivano jer se vecina parame-
tara modela nalazi u enkoderskom delu, pa dodavanje
nekoliko slojeva u dekoderskom delu neée dovesti do
primetnog poboljsanja performansi. Ovde, performanse
nisu opale, ali je produzeno vreme treniranja.

Najbolji model je bio roBERTa model sa uve¢anim batch-
om i uve¢anim brojem warmup koraka u optimizacionoj
funkciji. roBERTa model se najduze trenirao, ima najvise
parametara i postigao je najbolju ta¢nost od 94%, najbolju
F1 meru za sarkasti¢ne naslove od 93% i najbolju F1
meru za nesarkasti¢ne naslove od 95%. Poredenja radi,
transformer model u radu [6] treniran i evaluiran nad vise
skupova podataka, uklju¢ujuéi i skup podataka koji smo
mi Koristili, postigao je F1 meru od 92% i ta¢nost od
92%.

T5 je Koristio samo enkoderski deo i imao je znatno
manje parametara u odnosu na BERT i roBERTa modele.
Zbog toga je postigao losije rezultate i tacnost od 90%.

GPT-2 je postigao rezultat vrlo slican T5 modelu. S
obzirom da je unidirekcioni model, a ne bidirekcioni
model, rezultati su losiji u odnosu na BERT i roBERTa
modele.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu je reSavan problem detekcije sarkazma u
naslovima novinskih ¢lanaka. Problem je reSavan pomoc¢u
modela zasnovanih na neuronskim mrezama koje koriste
vektorske reprezentacije re¢i i modela zasnovanih na
transformer arhitekturi. Isprobane su potpuno povezane
neuronske mreze, mreze sa LSTM slojevima, sa GRU
slojevima, u kombinaciji sa konvolutivnim slojem, ne
pretreniranim i pretreniranim Embedding slojem. Njihova
ta¢nost se kre¢e U rasponu od 82% do 86%. Ni jedan
model iz prve grupe nije nadmasio transformer modele.
Od modela zasnovanih na transformer arhitekturi ispro-
bani su BERT, roBERTa, T5, GPT-2. Ta¢nost za trans-
former modele se kre¢e u rasponu od 90% do 94%.
Najbolji rezultat je postigao pretrenirani roBERTa model
sa tacnoscu od 94%.
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