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ABSTRACT

The rapid growth of online engagement and social media interactions has transformed
communication dynamics, significantly increasing the volume and diversity of content generated
across diverse social media platforms such as social networking sites, online group discussions,
microblogging sites, image-centric platforms, and private messaging services. This surge in
content has also heightened the risk of encountering harmful material, often presented in
multimodal forms, including images, text, and videos. Among these, memes—particularly those
combining text and images—have emerged as a powerful medium for conveying intricate and often
subtle messages. While substantial research has focused on detecting hate speech on social media,
addressing the computational challenges associated with multimodal and contextually nuanced
content, such as harmful memes1, remains a relatively underexplored area. This thesis explores the
multifaceted aspects of analyzing memes within social media, emphasizing their characterization,
narrative role labelling, contextualization, and representation learning. The study begins by
characterizing harmful memes, identifying their satirical nature and the entities they target in a
harmful manner, using novel multimodal models for detection and analysis. We then delve into the
narrative roles within memes, focusing on identifying entities portrayed as victims, villains, or
heroes or referred to in a harmful connotation in general, using a robust multimodal framework that
models contextual saliency. Further, the thesis presents novel approaches for contextualizing
memes, proposing tasks such as generating natural language explanations for visual narrative roles,
dynamic context mining for augmenting meme understanding and question-answer-based
formulation for memetic contextualization. Finally, the work advances representation learning by
introducing self-supervised and affect-enriched pre-training methods that cater to the complexity of
complex multimodal data, demonstrating the efficacy of these methods in improving meme
analysis across various downstream tasks. Overall, the research addresses critical gaps in current
methodologies and highlights the necessity of advanced multimodal approaches in understanding
the nuanced interplay of text and imagery in memes.

1Note: Potentially sensitive content included; viewer discretion is requested.
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सार 
 
 
ऑनलाइन जड़ुाव और सोशल मी�डया इंटरैक्शन की तज़ेी से बढ़ती प्रव�ृत्त ने संचार की ग�तशीलता को 
बदल �दया है, िजससे �व�भन्न सोशल मी�डया प्लेटफ़ॉम� जसेै सोशल नेटव�क� ग साइट्स, ऑनलाइन 
समहू चचा�एँ, माइक्रोब्लॉ�गगं साइट्स, छ�व-कें ��त प्लेटफ़ॉम� और �नजी मसेैिजंग सेवाओ ंपर �न�म�त 
सामग्री की मात्रा और �व�वधता में उल्लेखनीय वदृ्�ध हुई है। इस सामग्री में वदृ्�ध ने हा�नकारक सामग्री 
से सामना होने के जो�खम को भी बढ़ा �दया है, जो अक्सर बहुरूपीय रूपों में प्रस्ततु की जाती है, िजसमें 
छ�वयाँ, पाठ, और वी�डयो शा�मल होत ेहैं। इनमें से, मीम्स—�वशषे रूप से जो पाठ और छ�वयों का 
संयोजन करत ेहैं—ज�टल और अक्सर सकू्ष्म संदेशों को व्यक्त करने के �लए एक प्रभावी माध्यम के रूप 
में उभरे हैं। जब�क सोशल मी�डया पर हेट स्पीच का पता लगाने पर पया�प्त शोध हुआ है, बहुरूपीय और 
संदभ�-समदृ्ध सामग्री, जसेै हा�नकारक मीम्स1, से संबं�धत कम्प्यटेूशनल चनुौ�तयों को संबो�धत करना 
अभी भी अपेक्षाकृत कम अध्यय�नत क्षेत्र है। यह शोध प्रबंध सोशल मी�डया में मीम्स के �वश्लेषण के 
�व�वध पहलओु ं का अन्वेषण करता है, �वशषे रूप से उनके च�रत्रांकन, सेमां�टक भ�ूमका लेब�लगं, 
संदभ�करण, और प्र�त�न�धत्व अ�धगम पर बल देता है। यह अध्ययन हा�नकारक मीम्स को �वशषेता 
प्रदान करके शरुू होता है, उनके व्यंग्यात्मक स्वभाव और हा�नकारक तरीके से ल�क्षत इकाइयों की 
पहचान करता है, और उनका पता लगाने और �वश्लेषण के �लए नए बहुरूपीय मॉडल का उपयोग करता 
है। इसके बाद हम मीम्स में सेमां�टक भ�ूमकाओ ंका �वश्लेषण करत ेहैं, उन इकाइयों की पहचान पर 
ध्यान कें ��त करत ेहैं िजन्हें पी�ड़त, खलनायक, या नायक के रूप में दशा�या गया है या सामान्य रूप से 
हा�नकारक संदभ� में संद�भ�त �कया गया है, इसके �लए एक मजबूत बहुरूपीय ढांचा का उपयोग करत ेहुए 
जो संदभ�य महत्ता को मॉडल करता है। इसके अ�त�रक्त, यह शोध प्रबंध मीम्स के संदभ�करण के �लए 
नवीन दृिष्टकोण प्रस्ततु करता है, जसेै �क �वज़अुल सेमां�टक भ�ूमकाओ ं के �लए प्राकृ�तक भाषा 
स्पष्टीकरण उत्पन्न करना, मीम समझ को संव�ध�त करने के �लए डायने�मक संदभ� खनन, और 
मीमे�टक संदभ�करण के �लए प्रश्न-उत्तर आधा�रत सतू्रण। अतं में, यह काय� प्र�त�न�धत्व अ�धगम को 
आगे बढ़ाता है, ज�टल बहुरूपीय डटेा की ज�टलता के �लए आत्म-पय�वे�क्षत और भावनात्मक-संपन्न 
प्री-टे्र�नगं �व�धयों को प्रस्ततु करता है, जो �व�भन्न डाउनस्ट्रीम काय� में मीम �वश्लेषण में इन �व�धयों 
की प्रभावका�रता को प्रद�श�त करता है। कुल �मलाकर, यह शोध वत�मान काय�प्रणा�लयों में महत्वपणू� 
अतंराल को संबो�धत करता है और मीम्स में पाठ और छ�व के सकू्ष्म अतंः�क्रया को समझने में उन्नत 
बहुरूपीय दृिष्टकोणों की आवश्यकता पर प्रकाश डालता है। 

1 नोट: सभंा�वत सवेंदनशील सामग्री शा�मल है; दश�क �ववेक का उपयोग करें। 
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1.1 Examples from our HarMeme dataset. The labels are in the format

[Intensity, Target]. For Intensity, {0, 1, 2} correspond to

harmless, partially harmful, and very harmful, respectively. For Target,

{→, 0, 1, 2, 3} correspond to harm targeted towards no entity, individual,

organization, community, and society, respectively. Examples 1.1 (b) and (c)

are harmful but neither hateful nor o”ensive (absence of clear visual or

verbal cues, allowing for subjective interpretation). Example 1.1 (d) is

harmful and o”ensive (clear insinuations through sarcasm).2 . . . . . . . . 2

1.2 Typology of harmful memes. We show in grey color the categories for which

we found no memes and no research publications; dotted boxes indicate that

this type of memes exist, but we found no publications trying to detect it. 3

1.3 Examples of harmful memes. (a) A meme that is partially harmful, but is
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L Loss function
εi Weighing parameter # i

”(%) % difference between the proposed model and the strongest baseline
↑ x% x% increment
↓ x% x% decrement
↫ The higher the measure, the better the performance
↬ The lower the measure, the better the performance
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