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PREDIKCIJA OCENE APLIKACIJE NA OSNOVU KOMENTARA
PREDICTING APPLICATION RATINGS BASED ON USER REVIEWS
Marko Mijatovié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — U ovom radu predstavljena je
specifikacija, implementacija i evaluacija sistema za
predikciju ocene na osnovu tekstualnog komentara.
Uporedena su dva pristupa — rekurentne neuronske mreze
i modeli ansambla.

Kljuéne reéi: masinsko ucenje, rekurentne neuronske
mreze, modeli ansambla

Abstract — This paper presents a specification,
implementation and evaluation of a system that predicts
the rating of application based on textual comments. Two
approaches were compared - recurrent neural networks
and ensemble models.

Keywords: machine learning, recurrent neural networks,
ensemble learning

1. UvOD

Recenzije korisnika sadrze informacije koje su korisne za
analiticare 1 dizajnere aplikacija, kao S§to su zahtevi
korisnika, greske, i iskustva prilikom koris¢enja
aplikacija. Kao povratne informacije, recenzije korisnika
govore prodavcima kako da poboljsaju  kvalitet
softverskog proizvoda. Potencijalni korisnici aplikacija
najCesce pregledaju recenzije pre nego Sto ih instaliraju.
Dakle loSe recenzije, negativnho uticu na percipirani
kvalitet aplikacije, kao i na popularnost, a samim tim i
zaradu.

Problem kojim se rad bavi definisan je na slede¢i nacin:
na ulazu se nalazi recenzija korisnika u tekstualnoj formi,
dok izlaz treba da bude prediktovana ocena (broj 1-5).

Predikcija ocene na osnovu tekstualne recenzije moze se
posmatrati i kao regresioni, ali i kao Kklasifikacioni
problem. Izucavaju¢i literaturu, i radove koji se bave
reSavanjem sli¢nog problema, razmatrani su razligiti
pristupi i uporedivani su na osnovu postignutih rezultata.

U radu "Predicting star ratings based on annotated
reviews of mobile apps.”, Monet i Dagmar su upotrebili
sentiment analizu u kombinaciji sa modelima linearne
regresije [1]. Ovaj rad je istakao koliko je sentiment
analiza od velikog znacaja za reSavanje problema. lako je
sentiment analiza vrlo moéna tehnika u obradi prirodnog
jezika, njena primena na nepotpune skupove podataka
vrlo verovatno ¢e dati losije rezultate.
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Kao evaluaciona metrika za performanse primenjenih
regresionin modela upotrebljena je RMSE (eng. Root
Mean Square Error), $to je vrlo dobar pokazatelj
odstupanja prediktovanih vrednosti od pravih u problemu
koji se resava. Naime, drugi metodi evaluacije kao $to su
F1 mera i tacnost (eng. accuracy), koji se primenjuju kod
klasifikacionih modela isto tretiraju i velike i male greske
u predikciji modela. Nije isto da li je model prediktovao 2
za ocenu umesto 1, ili je prediktovao 5 umesto 1. Metrika
evaluacije koja je upotrebljena u ovom radu,
verodostojnije prikazuje odstupanje predikcija od stvarnih
vrednosti, nego S§to to prikazuju metrike evaluacije
koristene u drutim pristupima Kkoji su razmatrani u
nastavku.

S druge strane, Umer i dr. su u studiji "Predicting
numeric ratings for Google apps using text features and
ensemble learning." Koristili modele ansambla [2].
Pretprocesiranje podataka u ovom radu kvalitetno je
odradeno, na interesantan na¢in (metod je predstavljen u
samom radu) uklonjeni su autlajeri (eng. outliers), koji
znaajno mogu da naruse performanse primenjenih
algoritama. Kao i u prethodnoj studiji upotrebljena je
sentiment analiza kako bi se unapredile performanse pri
predikciji. Modeli ansambla koji su koristeni su Random
Forest, i GBM (eng. Gradient Boost Machine). Postignuta
je tacnost 70 %, $to se moze Smatrati vrlo dobrim
rezultatom. Jedan od pristupa resavanja problema koji ¢e
se Koristiti u ovom radu su modeli ansambla.

Gezici, Bahar i dr. su u radu "Neural sentiment analysis of
user reviews to predict user ratings." predstavili model
rekurentne neuronske mreze koji je pokazao najbolje
rezultate [3]. Postignuta je ta¢nost 87 %, §to je znacajno
bolje u odnosu na rezultate pristupa gde su koriSteni
modeli ansambla. Najverovatnije je da je za ovako dobre
rezultate zaduzen ogroman skup podataka koji je koriSten.
Metod upotrebljen u ovom radu (rekurentne neuronske
mreze) vrlo je pogodan za prirodu problema koji se
reSava, te iz tog razloga postignuti su bolji rezultati nego
u drugim studijama koje su razmatrane. Stoga, primarni
pristup resavanju problema koji je upotrebljen u ovom
radu jesu rekurentne neuronske mreze.

Kako je skup podataka koji se koristi znanto manji nego
skup koristen u gore navedenoj studiji, kvalitetno
pretprocesiranje podataka je vrlo vazno kako bi se postigli
dobri rezultati.

2. METOD

Najpre je opisan skup podataka koji se koristio za
treniranje 1 testiranje obucavanih modela maSinskog
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ucenja [4]. U skupu je 12496 recenzija. Ciljna varijabla je
ocena, i posmatrate se balansiranost skupa podataka u
odnosu na ciljnu varijablu. Na slici 1 prikazana je
raspodela ciljne varijable — ocena korisnika.
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Slika 1. Histogram ocena

Na oshovu slike 1, moze se zakljuciti da su podaci dobro
balansirani. Raspodela ciljne varijable bi bila suprotnost u
odnosu na Gausovu krivu. Prose¢na ocena (3) je najmanje
zastupljena, zatim imamo ocene (2) i (4), i najviSe su
zastupljene ocene (1) i (5). To donekle i ima smisla, jer
najceS¢e recenzije ostavljaju ili oni korisnici koji su
nezadovoljni aplikacijama, ili oni koji su odusevljeni.

2.1. Podela na trening/test skup

Skup podataka podeljen je na trening i test skup u razmeri
4:1. Za ovakvu raspodelu odluéeno je zbog toga $to je
skup podataka umerene veli¢ine. Prilikom podele,
oCuvana je raspodela ciljne varijable u trening i test
skupu. Za optimizovanje hiperparametara koristena je
unakrsna validacija tako da nije bilo potrebe za posebnim
izdvajanjem validacionog skupa.

2.2. Uklanjanje autlajera

Recenzije koje se nalaze u koristenom skupu podataka
vec¢inski su napisane na engleskom jeziku, mada ima i
onih koje su napisane na S$panskom, poljskom itd.
Upotrebom langdetect biblioteke u programskom jeziku
Python, pronadene su sve recenzije koje nisu napisane na
engleskom jeziku i zatim su eliminisane. Autlajere je
moguée ukloniti i vizualizacijom podataka, medutim u
problemu Kkoji se resava tumacenje vizualizacije nema
smisla. Autlajeri se moraju detektovati na neki drugi
nacin. Ukoliko se sentiment recenzije ne poklapa sa
ocenom Koja je data (pozitivan sentiment i niska ocena, ili
negativan sentiment i visoka ocena), onda takvu torku
smatramo autlajerom. Dakle, potrebno je da se uocde sve
recenzije kod kojih se sentiment ne poklapa sa ocenom.
Nazalost, u koriStenom skupu podataka ne postoji
obelezje za sentiment recenzije, tako da treba uraditi
predikciju sentimenta nenadgledanim uéenjem. Sentiment
analiza nenadgledanim ucéenjem predstavlja slozen
zadatak. Rafal Wojcik predstavio je svoje reSenje
problema, koje je prilagodeno u ovom radu. U nastavku
se opisuje ova metoda.

Prvi korak bio je da se reéi iz recenzija prevedu u vektore
realnih brojeva, na taj nacin da semanticki slicne reci
imaju sliéne vrednosti vektora. Ova tehnika obrade
prirodnih jezika poznata je kao word embedding. Dva

dobro poznata word embedding algoritma su word2vec i
glove. Kako je korpus reéi svih recenzija u skupu
podataka previse mali da bi se word embedding algoritam
trenirao “od nule”, upotrebljen je pretrenirani Glove
model [10]. Model je izabran jer je bio treniran na
podacima sli¢énim skupu podataka koji se koristio.

Drugi korak sentiment analize bio je da se klasteruju reci
u dve grupe - sa pozitivnim i negativnim sentimentom.
Svakoj re¢i pridruzen je sentiment score, broj koji je
oznaCavao izrazenost pozitivnog odnosno negativnog
sentimenta. Sentiment score se racunao tako §to se delio
broj klastera kome re¢ pripada (+1 za pozitivan, -1 za
klaster sa negativnim sentimentom) sa distancom od
centroida klastera. Na taj nacin formiran je recnik
sentimenata recenzija - svakoj reéi iz recenzija pridruzen
je sentiment score.

Krajnji korak bio je da se odredi sentiment recenzije na
osnovu sentiment re¢nika dobijenog u prethodnom kora-
ku. Svaka re¢ u recenziji pretvorena je u vektor brojeva
upotrebom TF-IDF (eng. term frequency-inverse docu-
ment frequency) algoritma, slika 2. Sentiment recenzije
racunao se kao skalarni proizvod dva vektora — tfidf tezina
re¢i u recenziji i vektora sentiment score-ova za svaku rec¢
u recenziji. Znak sentimenta oznacavao je da li je u
pitanju pozitivan ili negativan sentiment. Korisno je bilo
Sto je za svaku recenziju dobijena numericka vrednost
koja je predstavljala izraZzenost sentimenta.
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Slika 2. Koraci sentiment analize
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2.3. Pretprocesiranje teksta

Koraci u obradi teksta:

uklonjeni su znakovi interpunkcije

sva slova pretvorena su u mala (eng. lowercase)
tokenizacija

uklanjanje stop reci (eng. stop words)
lematizacija umesto steminga, kako reci ne bi
izgubile znacenje

Neophodno je pretvoriti tekstualne recenzije u numeric¢ku
formu. Word embedding tehnike koje su koristene su TF-
IDF i Glove. Mana tf-idf algoritma jeste Sto procesira
jednu re¢ u trenutku, ne i okolinu re¢i tj. kontekst. Modeli
ansambla trenirani su na recenzijama koje su
pretprocesirane pomoc¢u tf-idf algoritma, dok se kod
rekurentne neuronske mreze u embedding sloju koristio
pretrenirani Glove model.

2.4. Klasifikacija upotrebom modela ansambla

Problem reSavan u ovom radu moze se posmatrati kao
regresioni ali i Klasifikacioni problem. U slucaju
klasifikacije, u pitanju je multikategorijska klasifikacija.
Primena binarnih Klasifikatora moguca je i za probleme
multikategorijske Kklasifikacije. Ideja ovog pristupa je da
se obuci vise modela, i da se njihovim glasanjem formira
konacna predikcija.



Ansambl modeli na ulazu o¢ekuju podatke u numerickoj
formi, pa je potrebno pretvoriti recenzije u numericke
podatke. U tu svrhu upotrebljen je TF-IDF algoritam,
pripadnik bag of words grupe algoritama. Mane ovog
algoritma su Sto se procecira jedna re¢ u datom trenutku
(ne uzima se u obzir kontekst tj. okolina re¢i), a ne uzima
u obzir ni semanti¢ku analizu recenzija.

U poglavlju gde se opisuje uklanjanje autlajera, objasnjen
je postupak sentiment analize nenadgledanim ucenjem.
Sentimenti dobijeni ovim postupkom uzeti su u obzir
prilikom obucavanja ansambl modela. Upotrebljeni su
bagging i boosting algoritmi: Random Forest, Ada Boost i
Gradient boosting.

2.5. Rekurentna neuronska mreza

U kontekstu resavanja problema u ovom radu, rekurentna
neuronska mreza je idealan pristup, jer omogucuje
procesiranje sekvenci. U nastavku je predstavljena
struktura LSTM mrezZe Koja je upotrebljena za reSavanje
problema.
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Slika 3. Arhitektura mreze, preuzeto iz rada [3]

Na slici 3 prikazana je arhitektura LSTM mreze. Na ulazu
u model se ocekuje sledeé¢i format — reci predstavljene u
vektorskom prostoru malih dimenzija koji definise
semanticke 1 sintakticke osobine re¢i. Dakle, LSTM
model na ulazu ima pretprocesirane reci recenzije, dok je
izlaz sentiment recenzije. Za datu recenziju x, sa n reci
{wq, w,, ..., w,}, najpre se svaka re¢ mapira na word
embedding upotrebom pretreniranog Glove modela. Na
izlaz svake LSTM jedinice primenjuje se sigmoid
funkcija. Predikcija ocene je izlaz poslednje sekvence,
posto je ovakva arhitektura preslikavanje mnogo na jedan.

Rekurentna neuronska mreza trenirana je minimizacijom
funkcije negativne verodostojnosti (eng. negative
likelihood).

2.6. Hiperparametri modela

Za algoritam Gradient boosting hiperparametri su
podeseni na sledeci nacin:
e n_estimators = 50,
Predstavlja broj slabih klasifikatora, unakrsnom
validacijom je utvrdena vrednost.
e |earning_rate = 1,
Brzina ucenja, defaultna vrednost, nije
promenjena jer se uobicajeno Koristi.
e max depth = 15,
Dubina stabla odlugivanja, hiperparametar koji
kontroliSe overfitting, jer vece dubine dozvo-

ljavaju modelu da se previse prilagodi trening
podacima, preporuka je da se parametar utvrdi
unakrsnom validacijom, $to je uéinjeno.

Specifikacija hiperparametara za algoritam Ada boost:
e n_estimators = 80,
Predstavlja broj slabih klasifikatora, unakrsnom
validacijom je utvrdena vrednost.
e learning_rate =1,
Brzina udenja, defaultna vrednost,
promenjena jer se uobicajeno Koristi.

Specifikacija hiperparametara za algoritam Random
Forest:

e n_estimators = 100,
Predstavlja broj slabih klasifikatora, unakrsnom
validacijom je utvrdena vrednost.

e min_samples_split = 10,
Minimalan broj uzoraka potreban da se razdvoji
¢vor stabla odluéivanja, odreden unakrsnom
validacijom.

e min_samples_leaf =4,
Minimalan broj uzoraka na svakom listu stabla
odlugivanja, utvrden unakrsnom validacijom.

e max depth = 30,
Dubina stabla odlug¢ivanja, hiperparametar koji
kontroliSe  overfitting, jer vete dubine
dozvoljavaju modelu da se previse prilagodi
trening podacima, preporuka je da se parametar
utvrdi unakrsnom validacijom, sto je i uradeno.

e Dbootstrap = true,
Hiperparametar koji govori kako ¢e se
popunjavati stabla odlucivanja, ako je postavljen
na false, ¢itav skup podatka ¢e se koristiti u
svakom stablu odlucivanja, upotrebljena je
defaultna vrednost, jer se uobicajeno koristi.

Specifikacija hiperparametara rekurentne neuronske
mreze:
e epochs =30,
Predstavlja broj epoha treniranja neuronske
mreze.
e batch_size =4,
Kontrolise koliko ¢esto se aZuriraju tezine u
neuronskoj mrezi. Optimizuje se tako $to se za
fiksiran broj epoha isprobavaju razliite
vrednosti. Odabir ovog parametra zavisi dosta i
od hardverskih kapaciteta masine na kojoj se
mreza obucava..
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Slika 4. Kriterijum za obustavijanje obucavanja mreze



Rekurenta neuronska mreza trenirana je na racunaru sa
slede¢im specifikacijama: procesor Intel i7-10750H,
graficka kartica NVIDIA GeForce GTX 1650, 16 GB
RAM memorije.

3. REZULTATI I DISKUSIJA

U tabeli 1, prikazani su rezultati primenjenog modela
rekurentne neuronske mreze. Ovaj pristup dao je najbolje
rezultate, sto opravdava cinjenica da ima state-of-the-art
status u oblasti reSavanja problema.

Preciznost Odziv F1 mera Tacnost
77.81 64.32 61.54 82.03
Tabela 1. Performanse modela rekurentne neuronske

mreze

. Gradient Random
Algoritmi Ada boost boost Forest
F1 mepa 54.32 55.16 57.88
taénost 67.78 68.89 73.44

Tabela 2. Poredenje rezultata primenjenih modela
ansambla

Na osnovu tabele 2, vidi se da je od koristenih modela
ansambla najbolje rezultate postigao algoritam Random
Forest. Priroda problema koji se reSava je po svojoj
slozenosti pogodnija za bagging algoritme. Zbog toga su
oéekivani ovakvi rezultati, da je najbolje performanse
postigao predstavnik bagging algoritama (Random
Forest).

Dakle od svih upotrebljenih modela najbolje se pokazao
model rekurentne neuronske mreze. Pretpostavlja se da bi
rezultati bili jo$ uspes$niji, da se koristio veci skup poda-
taka za obucavanje mreZze. Ono $to bi takode moglo da
unapredi performanse je word embedding, konkretno mo-
gao bi se upotrebiti pretrenirani model koji je obucavan
nad ve¢im skupom podataka.

4. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljen je sistem predikcije ocena na
osnovu tekstualnih recenzija korisnika. Znacaj za
reSavanje ovog problema jeste u proceni kvaliteta
softvera, koji je bitan kako prodavcima, tako i korisnicima
softvera. Problem je reSen na dva razli¢ita nacina, sa
uporedivanjem performansi ova dva pristupa.

Prvi pristup bila je Klasifikacija pomo¢u modela ansambla
uz sentiment analizu. Drugi pristup re$avanju problema
bio je upotrebom rekurentne neuronske mreze.

Uporedujuci performanse, zaklju¢eno je da se rekurentna
neuronska mreza pokazala kao bolji pristup u resavanju
problema. Pokazano je koliko je word embeding vazan za
oba pristupa i u kojoj meri utice na performanse.

Takode sentiment analiza koja se oslanja na word
embeding, znacajno pomaze u predikciji ocene na osnovu
tekstualnih komentara. Glavna prednost u resenju pred-
stavljenom u ovom radu jeste kvalitetno preprocesiranje
podataka. Sve nepravilnosti i Sumovi koji bi mogli da
naruSe performanse primenjenih algoritama su uklonjeni.
U procesu otklanjanja outlajera, pojavio se novi sloZzen
problem — sentiment analiza nenadgledanim ucenjem.
Tom problemu moglo bi se posvetiti i u daljim istrazi-
vanjima jer ima veliki znacaj i primenu.

Problem koji se resavao mogao bi se i generalizovati.
Pored aplikacija na Google Play prodavnici, ljudi recen-
ziraju i ocenjuju mnoge druge stvrari. Obrada prirodnog
jezika vrlo je znacajna oblast, i automatizovana procena
zadovoljstva korisnika na osnovu njegovog komentara je
takode od velikog znacaja.
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