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CLASSIFICATION AND GENERATIVE MODELS ON ONLINE COMMENTS
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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Ovaj rad se bavi sentiment analizom
komentara korisnika koristeci razlicite tehnike obrade
prirodnog  jezika i algoritme dubokog ucenja.
Implementirani su modeli poput rekurentnih neuronskih
mreza (RNN), konvolutivnih neuronskih mreza (CNN),
Word2Vec, GloVe, BERT, kao i generativni llama-7b-hf
model. Skup podataka je preuzet sa Kaggle platforme i
sadrzi komentare korisnika na razlicite proizvode.
Evaluacija modela je izvrsena koriscenjem F1 mere,
omogucavajuci detaljnu analizu performansi u kontekstu
nebalansiranih klasa. Najbolji rezultati su postignuti
upotrebom transformera i SVM klasifikatora.

Kljuéne reéi: Sentiment analiza, RNN, CNN, Word2Vec,
GloVe, BERT, llama-7b-hf, NLP, klasifikacija

Abstract — This paper explores sentiment analysis of user
comments using various natural language processing
techniques and deep learning algorithms. Implemented
models include Recurrent Neural Networks (RNN),
Convolutional Neural Networks (CNN), Word2Vec,
GloVe, BERT, and the generative llama-7b-hf model. The
dataset was obtained from the Kaggle platform and
contains user comments on various products. Model
evaluation was performed using the F1 score, enabling a
detailed analysis of performance in the context of
imbalanced classes. The best results were achieved using
transformers and SVM classifiers..

Keywords: Sentiment analysis, RNN, CNN, Word2Vec,
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1. UvOD

Razvoj interneta i digitalnih tehnologija znacajno je
promenio nacin na koji ljudi komuniciraju i Kkupuju.
Sentiment analiza ima Siroku primenu, od poslovne
inteligencije 1 marketinskih istrazivanja do unapredenja
korisni¢kog iskustva. U e-commerce industriji, ona
omogucava trgovcima da prate zadovoljstvo kupaca,
identifikuju probleme i unaprede svoje proizvode i usluge.
Komentari korisnika na online platformama predstavljaju
bogat izvor podataka o njihovim stavovima i misljenjima,
Sto pruza moguénost za dublju analizu i razumevanje
ponasanja potrosaca.

NAPOMENA:
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Problem koji ovaj rad adresira je predikcija ocena
(rejtinga) komentara korisnika na osnovu sentimenta
izrazenog u tekstualnom sadrzaju tih komentara.
Specifiéno, cilj je razviti modele koji mogu automatski
analizirati tekstualne komentare i dodeliti im ocenu u
rasponu od 1 do 5. Ovaj problem je izazovan zbog prirode
tekstualnih podataka, koji su ¢esto neuredni, neformalni i
kontekstualno zavisni.

Koriste se razli¢iti pristupi dubokog ucenja i NLP-g,
ukljuéujué¢i RNN, CNN, Word2Vec, GloVe, BERT i
generativni model llama-7b-hf. Podaci su preuzeti sa
Kaggle platforme i ukljucuju 23,486 komentara korisnika
[1]. Pretprocesiranje podataka obuhvata ¢iséenje teksta i
pripremu za treniranje modela. Skup podataka je podeljen
na trening, validacioni i testni deo za evaluaciju
performansi modela.

Evaluacija je izvrSena koris¢enjem F1 mere. Najbolji
rezultati postignuti su upotrebom transformera i SVM
klasifikatora, dok su generativni modeli pokazali
potencijal za dodatna istrazivanja. Ovaj rad doprinosi
unapredenju metoda za automatsku analizu sentimenta u
komentarima Kkorisnika, $to moZe biti korisno za e-
commerce platforme i druge aplikacije koje se oslanjaju
na korisni¢ke povratne informacije.

U prvom poglavlju dat je uvod sa opisom problema. U
drugom poglavlju opisana su prethodna reSenja i
najrelevantniji  radovi. Tre¢e poglavlje opisuje
metodologiju predikcije, ¢etvro poglavlje eksperimente i
njihove rezultate, a peto poglavlje daje zakljucke rada.

2. PRETHODNA RESENJA

Rad “Statistical Analysis on E-Commerce Reviews, with
Sentiment Classification using Bidirectional Recurrent
Neural Network” [2], istrazuje vezu izmedu recenzija
kupaca 1 preporuka proizvoda, fokusiraju¢i se na e-
trgovinu. Autori su Koristili 22,621 javni komentar.
Implementirana je bidirekciona rekurentna neuronska
mreza sa LSTM, uz kori§¢enje GloVe reprezentacije za
mapiranje reci u vektorski prostor. Rejting od 3 ili vise
tretira se kao pozitivna ocena, dok se rejting manji od 3
tretira kao negativna ocena. Postignuta je F1 mera od 0.93
za klasifikaciju sentimenta, ali je uocena pristrasnost zbog
nebalansiranosti pozitivnih i negativnih komentara.

U radu “Sentiment Analysis using machine learning
algorithms: online women clothing reviews” [3], autor
koristi razli¢ite metode za klasifikaciju sentimenta.
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Koriséeni algoritmi ukljuéuju Support Vector Machine,
Logistic Regression, Random Forest i Naive Bayes.
Modeli su evaluirani na osnovu taénosti, preciznosti,
odziva, F1 mere i AUC. Naive Bayes je postigao najvecu
preciznost od 93%.

Rad “Fine-grained Sentiment Classification using BERT”
[4], predstavlja znaCajan doprinos u oblasti analize
sentimenta, posebno kroz primenu Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) modela za
precizno  razlikovanje  finih  nijansi  sentimenta.
Eksperiment je izvrSen nad Stanford Sentiment Treebank
fine-grained (SST-5) skupom podataka, gde je BERT
model postigao tacnost od 55,5%.

Rad "Self-Attention-Based BiLSTM Model for Short
Text Fine-Grained Sentiment Classification” [5], uvodi
model koji poboljsava analizu sentimenta kratkih tekstova
fokusirajuci se na nijanse i aspekte teksta. Model koristi
BILSTM i mehanizme samo-paznje za bolje hvatanje
konteksta i znacaja reci. Evaluacija modela je izvrSena
nad tri skupa podataka sa SemEval 2014 Task 4
takmicenja, gde je postignuta prosecna ta¢nost od 73% na
prvom, 65% na drugom i 65% na tre¢em skupu podataka.

3. METODOLOGIJA

Metodologija kori§¢ena u ovom radu za sentiment analizu
komentara ukljucuje nekoliko kljuénih koraka, koji su
prikazani na slici 1.
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Slika 1. Dijagram metodologije.
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Prvo se primenjuje pretprocesiranje nad skupo podataka
koji je preuzet sa sajta Kaggle i sadrzi 23,486 redova u
kojima su opisani komentari korisnika. Za potrebe
projekta su koriS¢eni samo atributi 'Review Text' i
'Rating'. Ostala polja su izostavljena jer nisu relevantna za
reSavanje problema kojim se ovaj rad bavi. Skup podataka
je podeljen na trening, test i validacioni skup u razmeri
80/10/10, pri cemu trening skup sadrzi 18,788 komentara,
validacioni 2,349, a test skup 2,349 komentara. Podela je
odradena na osnovu atributa 'Rating', kako bi se ocuvala
ista distribucija ciljne labele u svakom od skupova
podataka.

Da bi se poboljsale performanse modela, neophodno je
ocistiti tekst od nepotrebnih karaktera koji ne nose

nikakvo semanti¢ko znacenje. U tu svrhu primenjeni su
slede¢i koraci:

1. Uklanjanje praznih komentara koji ne sadrze
korisne informacije

2. lzbacivanje duplikata kako bi se
viSestruko ucenje istih informacija

3. Zamena viSestrukih razmaka (engl. whitespace)
jednim razmakom za uniformnost teksta

4. Izbacivanje HTML tagova iz komentara koriste¢i
BeautifulSoup [6] biblioteku

5. Zamena ili uklanjanje unicode karaktera koji
mogu ometati procesiranje teksta

6. Uklanjanje nepozeljnih simbola
iskriviti analizu

izbeglo

koji mogu
Ove varijacije su implementirane kako bi se ispitalo koji
pristup najbolje doprinosi poboljSanju performansi
modela.

Pretprocesirani trening skup se koristi za obucavanje
modela za klasifikaciju komentara. Pre nego S$to se
tekstualni sadrzaji mogu proslediti neuronskoj mrezi za
klasifikaciju, kljuéno je pretvoriti ih u vektore koji
efikasno odrzavaju semanticku vrednost teksta. Dobijeni
vektor teksta se zatim $alje na ulaz mreze. Implementacija
konvolutivne mreze je odradena upotrebom biblioteke
Keras [7]. Tokenizacija teksta je realizovana koris¢enjem
Keras-ovog Tokenizera, dok su Word2Vec i GloVe
koris¢eni  kao naprednije metode vektorizacije.
Implementacija rekurentne mreze je odradena upotrebom
biblioteke  TensorFlow [8]. KoriS¢ena su dva
bidirekcionalna LSTM sloja, svaki sa 16 neurona, i
dodatni Dropout slojevi kako bi se spreCilo preterano
prilagodavanje. Tokom treniranja, vrednost funkcije
greske na validacionom setu je pazljivo pra¢ena kako bi
se osiguralo da model ne gubi sposobnost generalizacije
na novim podacima. Da bi se ublazila prisutna
nebalansiranost u dataset-u, primenjen je pristup
augmentacije podataka koris¢enjem tehnike parafraziranja
koriste¢ci PEGASUS model iz biblioteke Transformers.
Koris¢en je nli-mpnet-base-v2 transformer model iz
sentence-transformers  biblioteke  [9].  Pretrenirani
transformer model kori$¢en je kao sloj za vektorizaciju
teksta, dok je na izlaz ovog modela dodat klasifikator koji
se trenira i daje konacnu predikciju rejtinga za dati
komentar. Klasifikatori kao Sto su SVM, K-Nearest
Neighbors, Random Forest, Multi-Layer Perceptron,
Logistic Regression i Linear Regression su trenirani na
trening skupu i evaluirani na validacionom skupu
podataka. Za implementaciju generativhog pristupa
koris¢en je llama-7b-hf model [10]. Implementacija
ukljuuje kreiranje konteksta zadatka za model,
prikazivanje test primera i prikupljanje odgovora koje
model generiSe za konacnu klasifikaciju. Koriste se
AutoModelForCausalLM i  SFTTrainer klase za
implementaciju few-shot learning metode, gde se modelu
dostavljaju reprezentativni primeri za svaku klasu sa
informacijama o klasama.

4. EKSPERIMENTI | REZULTATI

U ovom poglavlju istraZeni su razliiti pristupi sentiment
analizi koriste¢i kombinaciju tradicionalnih i savremenih
metoda obrade prirodnog jezika. Eksperimenti su



podeljeni u dve glavne grupe, poredenje klasiénih NLP
pristupa i poredenje generativnog pristupa. Eksperimenti
su obuhvatili evaluaciju efikasnosti modela na temelju
detaljno pripremljenog skupa podataka, prilagodavanja
arhitekture modela i njihovih hiperparametara, kao i
primenu generativnih  modela. Komparativha analiza
performansi  modela bazirana je na standardnim
metrikama, kako bi se identifikovali najefikasniji pristupi
za reSavanje problema sentiment analize.

Komentari o Zenskoj ode¢i, koji su prosli kroz proces
Cis¢enja i lematizacije koriste¢i biblioteku Spacy [11].
Zbog dominacije komentara sa ocenom 5, primenjena je
augmentacija podataka za uravnotezenje skupa.

Eksperimenti u prvoj grupi su sprovedeni koriste¢i
razlicite pristupe:

1. Konvolutivne neuronske mreze (CNN):
Koris¢enje osnovnog CNN modela, kao i
varijanti sa Word2Vec i GloVe reprezentacijama
reci

2. Rekurentne neuronske mreze (RNN): Upotreba
bidirekcionalnih LSTM slojeva za obradu
sekvencijalnih podataka

3. Transformer modeli: Implementacija BERT
modela za finu analizu sentimenta

Tokom eksperimenata, optimizovani su hiperparametri i
arhitekture modela koriséenjem  grafickih  kartica
dostupnih preko Google Colab-a. Proces treniranja
modela ukljucivao je tehnike ranog zaustavljanja kako bi
se sprecilo prekomerno ucenje.

Eskperimenti iz druge grupe za generativni pristup
ukljudivali su testiranje Ilama-2-7b-chat-hf modela, u
varijantama sa i bez finog podeSavanja. Fine tuning je
omogucio prilagodavanje modela specificnostima skupa
podataka, dok je upotreba few-shot learning-a pomogla u
klasifikaciji komentara.

Evaluacija performansi modela izvrSena je koriS¢enjem
F1 mere kao glavne metrike zbog nebalansiranosti skupa
podataka. Najbolje rezultate postigao je transformer
model u kombinaciji sa SVM Kklasifikatorom.
Augmentacija podataka pokazala je minimalan uticaj na
poboljsanje performansi.

Tabela 1. Rezultati za transformer model u kombinaciji sa
razlicitim klasifikacionim modelom

Klasifikator Hiperparametri Micro
F1

SVM sa linearnim random_state=1 0.6732
kernelom

SVM sa linearnim class_weight="balanced' 0.6065
kernelom

SVM sa rbf 0.6653
kernelom

K Neighbors 0.5897
Classifier

Random Forest 0.6153
Classifier

MLP Classifier n_estimators=300 0.6697

max_depth=10

Logistic Regression | alpha=0.01, 0.6644
Ccv early_stopping=True

Linear Regression multi_class="multinomial' | 0.6091

Tabela 2. Rezultati nad skopom sa uklonjenim
emotikonima

Model F1 mera

RNN 0.5298

CNN 0.5980

CNN + GloVe pretrained embedding 0.5979

CNN + Augmented dataset 0.5121

CNN + Word2Vec embedding layer 0.5592
Transformer + SVM 0.6623

Tabela 3. Rezultati za transformer model za tri razlicita
skupa podataka

Skup podataka F1 mera
Sa emotikonima 0.6628
Bez emotikona 0.6623
Zamenjeni emotikoni sa kratkim | 0.6619
tekstom

Tabela 4. Rezultati pretreniranog generativnog pristupa

Klasa Preciznost | Odziv | F1 Br.
mera | Primeraka
Negative 0.23 0.99 0.37 | 300
Somewhat
Negative 0,00 0,00 0,00 | 300
Neutral 0,19 0,02 0,03 | 300
Somewhat 0,00 0,00 | 000 |300
Positive
Positive 0,78 0,41 0,54 | 300
Tacnost 0,28 1500
Makro prosek | 0,24 0,28 0,19 | 1500

Tabela 5. Rezultati fine tuned verzije generativnog

pristupa

Klasa Preciznost | Odziv | F1 Br.
mera Primeraka

Negative 0.26 0.95 0.40 300
Somewhat | 000 |000 |300
Negative
Neutral 0.43 0.08 0.13 300
somewhat | 5 000 |000 |300
Positive
Positive 0.73 0.82 0.77 300
Tacnost 0.37 1500
Makro 0.28 037 |0.26 1500
prosek

Rezultati eksperimenata pokazali su da konvolutivne i
transformer mreZe pruzaju bolje performanse u odnosu na
rekurentne mreze. Generativni pristupi pokazali su
potencijal, ali su njihovi rezultati bili varijabilni i zavisili
su od specificnih postavki modela i broja epoha
treniranja. Klasifikacija komentara sa srednjim ocenama
predstavljala je izazov zbog njihove inherentne
neodredenosti, §to ukazuje na potrebu za daljim
istrazivanjima i unapredenjima modela.

Ovi rezultati potvrduju da savremeni modeli dubokog
ucenja, narocito transformeri, mogu znacajno unaprediti
tatnost 1 pouzdanost sentiment analize u e-commerce
recenzijama. Dalje istrazivanje i optimizacija ovih modela
mogli bi dodatno poboljsati rezultate, posebno u
scenarijima sa nebalansiranim skupovima podataka.



5. ZAKLJUCAK

Klasifikacija korisnickih komentara prema sentimentu
predstavlja slozen izazov koji moze znatno poboljsati
interpretaciju i interakciju s korisnicima kada se
adekvatno adresira. U ovom istrazivanju analizirani su
razli¢iti metodoloSki pristupi za sentiment analizu
komentara prikupljenih s razli¢itih platformi za prodaju
zenske odece, preuzetih s veb stranice Kaggle. Podaci su
ocCis¢eni, obradeni i kategorizovani u pet grupa za
klasifikaciju u vise klasa.

Skup podataka je podeljen na obucavajuéi, validacioni i
testni segment. Zbog nebalansiranosti skupa podataka,
koris¢ene su makro usrednjene metrike preciznosti,
osetljivosti i F1 mere za ocenu modela.

U eksperimentima su testirani razli¢iti pristupi:

1. Tradicionalni NLP metodi: Tekst je vektorizovan
pomocéu Word2Vec, GloVe, LSTM, CNN i
Transformer tehnika

2. Augmentacija podataka: KoriS¢ena za reSavanje
problema nebalansiranosti skupa podataka

3. Generativni modeli: Klasifikacija pomoc¢u llama-
7b-hf modela, u pretreniranoj i fine tuned
varijanti

Najbolje rezultate postigao je Transformer model sa F1
merom od 0.66, dok su konvolutivnhe mreze pokazale
nesto slabije rezultate. Generativni model, iako nije
pravljen za klasifikaciju, pokazao je sposobnost za ovu
namenu. Postoji pretpostavka da generativni modeli mogu
biti efikasni za klasifikaciju u kontekstu manjih skupova
podataka zahvaljuju¢i svom opstem znanju.

Ograni¢enja u resursima sprecila su dalja istrazivanja i
koris¢enje modela sa veéim brojem parametara. Iako su
generativni modeli napredovali, klasi¢ni NLP pristupi su
se pokazali efikasnima kada postoji dovoljna koli¢ina
podataka za obuku.

Dalji razvoj reSenja bi se fokusirao na prikupljanje Sireg
seta podataka, posebno komentara s nizim ocenama, kako
bi se adresirala nebalansiranost dataset-a i omogucila
bolja generalizacija modela. Ovo bi uklju¢ivalo primenu
LSTM mreza i CNN-a sa Word2Vec i GloVe vektorima,
kao i usavrSavanje BERT modela za detaljniju analizu
konteksta i sentimenta. Razvoj raznolikijih prompt-ova za
generativne modele i testiranje modela sa viSe parametara
mogli bi dodatno poboljsati efikasnost.

Ovaj pristup bi omogucio modelima bolje razumevanje i
interpretaciju  suptilnih ili  kompleksnih varijacija
sentimenta, naroCito u nepolarizovanim komentarima.
Kroz kolaboraciju sa industrijskim partnerima i
akademskim institucijama, moguée je dobiti pristup
naprednijim tehnoloskim resursima 1 znanju, Sto bi
dodatno doprinelo preciznosti i efikasnosti modela.
classification
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