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Abstrakt

NJE ALGORITEM I Rl QE KOMBINON METODA STATISTIKORE DHE METODA
MACHINE LEARNING PER NXJERRJEN E AUTOMATIZUAR TE FJALEVE KYCE
NGA TEKSTE NE GJUHEN SHQIPE

Zhvillimet intensive té teknologjisé né dekadat e fundit, kané béré gé cdokush té keté né
dispozicion sasi gjithmoné e mé té médha té dhénash gé vijné nga shumé burime té€ ndryshme.
Megjithaté, nése volumi i té dhénave é&shté rritur eskponencialisht ashtu si edhe larmia e metodave
té aksesimit té té dhénave, njé tjetér problem ka lindur dhe vijon té béhet mé i véshtiré gé éshté
transformimi apo interpretimi i té dhénave pér té nxjerré informacion té dobishém.
Disponueshméria e té dhénave rreth njé entiteti jo domosdoshmérisht implikon si rrjedhojé
informacion té dobishém rreth atij entiteti. Pérkundrazi, shpesh, volume té médha té dhénash
sjellin konfuzion né gjetjen e informacionit té duhur.

Né kété kuadér, problemi béhet akoma mé i véshtiré kur té dhénat gé duhet té interpretohen
vijné né forma té pastrukturuara si¢ éshté p.sh teksti. Shumica e informacionit né geveri, industri,
biznes, apo institucione té tjera, éshté i ruajtur né formén e Bazave té té Dhénave Tekst. Kéto lloje
té dhénash po marrin pérmasa gjithmoné e mé té médha si pasojé e rritjes sé volumit té tyre né
format elektronik kryesisht pér shkak t¢ World Wide Web gqé mund té shihet si njé bazé dinamike
dhe e ndérlidhur té dhénash tekst. Si rrjedhojé e shpérthimit eksponencial té rritjes sé té dhénave
tekst né WWW, pérpjekje intensive jané€ béré nga komuniteti shkencor pér t’u pérballur me kété
problem. Pér arsye té mungesés sé strukturés, té dhénat tekst zakonisht menaxhohen népérmjet
motorréve té kérkimit, té cilét fokusohen né kérkimin sipas njé query me fjalé kyce. Studimet
kryesore né kété drejtim jané pérgendruar né rritjen e efektivitetit dhe té eficensés sé kétyre
sistemeve, ashtu si edhe né probleme té tjera si: klasifikim teksti, kategorizim teksti, pérmbledhje,
etj.

Né kété kontekst, zhvillimi i metodave gé ndihmojné né filtrimin apo gjetjen e informacionit,
merr njé réndési té vecanté. Njé nga keto metoda éshté edhe ajo e gjetjes sé fjaléve kyce té cilat
mund té ndihmojné né identifikimin e atyre dokumentave qé pérputhen me kérkesat pér
informacion té pérdoruesit. Kérkime intensive jané béré pér kéto metoda, por aktualisht pér
gjuhén Shqipe kérkimi shkencor né kété drejtim ka gené modest pér shkak té véshtirésive qé
paraget kjo gjuhé me specifikat e saj, por edhe pér shkak té interesit té pakét qé paraget kjo gjuhé
pér motorrét e médhenj té kérkimit né rrjet té cilet kané fokusuar kérkimin shkencor pér gjuhét mé
té pérhapura.



Né kété dizertacion trajtohet problemi i nxjerrjes sé fjaléve kyce nga tekste né gjuhén Shqipe.
Punimi propozon njé algoritém té ri i cili éshté projektuar duke respektuar rregullat strukturore té
gjuhés Shqipe, por gé mund té pérshtatet edhe pér gjuhé té tjera. Ky algoritém mbéshtetet né
krijimin e njé modeli népérmjet klasifikatorit Naive Bayes i cili pérdoret pér té rritur eficensén e
modelit statistikor té nxjerrjes sé fjaléve kyce gé bazohet né teknikén TFIDF. Klasifikatori jep
kontribut né identifikimin e termave kyce duke vlerésuar néqoftése njé term i zgjedhur nga
modeli statistikor éshté ose jo determinues pér klasifikatorin. Algoritmi éshté aplikuar mbi
dokumenta tekst té shkruara né gjuhén Shqipe dhe té paraprogesuara nga ana linguistike.

Eksperimentet e zhvilluara tregojné gé algoritmi éshté efikas dhe nxjerr nga dokumentat, fjalé
kyce domethénése pér dokumentin dhe qé e dallojné até nga dokumenta té tjeré né koleksione té
gjera dokumentash té ngjashém. Vlerésimi i performancés bazohet né njé faktor F-measure i cili
pérdor Precision dhe Recall. Vlera e F-measure pér algoritmin toné rezultoi 36%, rezultat ky qé
konsiderohet relativisht i miré duke patur parasysh qé edhe midis ekspertéve té ndryshém qé
zgjedhin manualisht fjalé kyce nga i njéjti dokument, pérputhshméria éshté rreth 40%. Né
dizertacion diskutohen gjithashtu edhe pérmirésime t€ mundshme g€ mund t’i béhen algoritmit si
pjesé e punimeve té ardhshme.

Fjalé kyce: Nxjerrje e Automatizuar Fjalésh Kyce, Nxjerrje Informacioni té Kérkuar, Machine
Learning, Text Mining, Paraprogesim Linguistik, TFIDF, Naive Bayes, Progesim i Gjuhéve
Natyrale.
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Fjalor Terminologjik

Analiza sintaksore (angl. syntactic parsing) — Informacioni lidhur me strukturén pemé apo té
marrédhénieve/relacioneve gramatikore té pérbérésve.

Data Mining — fushé studimi e cila merret me analizén dhe kérkimin né baza té dhénash
ekzistuese pér té nxjerré informacion té ri.

Domain — nje hapesiré ose bashkési me njé karakteristiké té pérbashkét.

Etiketimi i pjeséve té ligjératés (angl. partof-speech tagging)— procesi i etiketimit té fjaléve
né njé tekst né bazé té pjeséve koresponduese té ligjératés. p.sh. emér, mbiemér, folje, lidhéze etj.
Eshté tipi themelor i etiketimit t& korpusit linguistik, i cili shérben si pikénisje pér llojet e tjera té
analizave.

Fjalé kyce — njé fjalé ose shprehje gé pérfagéson pérmbajtjen e njé dokumenti.

Framework - platformé universale software pér zhvillimin e aplikacioneve software,
produkteve apo shérbimeve.

Gjetje e Informacionit té Kérkuar (GJIK) — angl. Information Retrieval
Korpus — Bashkési e madhe dokumentash pér géllime trajnimi té modeleve.

Lematizim (angl. lematization) — Reduktimi i fjaléve né korpus né leksemat e tyre pérkatése
apo né fjalén pérfagésuese gé jepet né fjalor; p.sh. fjalét jam, je, éshté, jemi, jeni, jané; isha, ishe,
ishte, ishim, ishit, ishin; qeshé, ge, gemé, geté, gené; genkam, genke, genka, genkemi, genkeni,
genkan; genkésha, genkéshe, genkésh, genkéshim, genkéshit, genkéshin; qofsha, qofsh, qofté,
gofshim, qofshi, qofshin; ji, jini; (t€) jem, (t€) jesh, (t&) jeté, (t&) jemi, (t€) jeni, (t€) jané — qé té
gjitha jané trajta t€ foljes “me gen€”, q€ né€ fjalor€ jepet me trajtén e saj t€ vetes sé€ paré njéjés té
déftores té sé tashmes: jam — dhe kjo éshté lema e té gjitha kétyre fjaléve.

Marrje e Informacionit té Strukturuar (MIS) — angl. Information Extraction

Metadata — formé specifike té dhénash rreth njé dokumenti, si autori, titulli apo data e
publikimit.

Ndarja e tesktit né blloge (angl. Text Chunking) - Fazé e paraprogesimit té tekstit pér
Procesim té Gjuhéve Natyrale.

Nxjerrja e Lidhjeve (angl. Relation Extraction) — nxjerra e marédhénieve semantike midis dy
entiteteve nga njé teskt i shkruar né gjuhé natyrale.

Query — kérkesé pér informacion nga njé bazé té dhénash.

Xi



Shénimi semantik (angl. semantic annotation) — Fjalét, togjet e fjaléve (sintagmat) ose fjalité
kané etiketa gé shénojné fushén semantike (kuptimore), metaforén etj., me té cilén zgjidhet
problemi i homonimisé, si né rastin: dhe (korja e rruzullit tokésor; dhe i zi) — emér, dhe (jap; ti
dhe) — folje, dhe (uné dhe ti) — lidhése, dhe (dhe atje nuk u mésua) — pjeséz; dhe problemi i
polisemisé (shumékuptimésisé), si né rastin: rrénjé (rrénjé e njé bime; rrénjé e flokut; prejardhje;
rrénjé katrore — né matematiké, rrénjé kimike — né kimi etj.).

Template — njé model ose format i paracaktuar i cili pérdoret si standard né krijimin e
modeleve té reja.

Text Mining — nén-fushé e Data Mining e cila analizon dhe kérkon né baza té dhénash tekst
pér té nxjerré informacion té dobishém.

Token — njési leksikore p.sh. ai, atij; djalé, djem, djemve; jam, jané, isha, gesh; kam, kemi etj.
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1. Hyrje

Né kété kapitull pérshkruhen né terma té pérgjithshém disa nga elementét kryesoré té kétij
dizertacioni. Bazat shkencore mbi té cilat bazohet ky studim, pérmenden shkurt né terma té
thjeshtuar. Qé&llimi paraprak éshté dhénia e njé tabloje té pérgjithshme té dekompozimit teorik té
problemit deri né nivelet me té cilat lidhet puna konkrete e zhvilluar.

1.1. Bazat Shkencore dhe Motivimi

Vitet e fundit, zhvillimet teknologjike né drejtimet hardware dhe software, kané béré gé
cdokush té keté né dispozicion sasi gjithmoné e mé té médha informacioni té shuméllojshém.
Studimet e para né Data Mining jané fokusuar né té dhéna té strukturuara, gé zakonisht
menaxhohen népérmjet Sistemeve té Bazave té té Dhénave. Né realitet, njé sasi e konsiderueshme
informacioni ruhet né Baza té Dhénash Tekst, gé konsistojné né bashkési dokumentash té marra
nga burime té ndryshme si artikuj gazetash, publikime shkencore, libra, biblioteka dixhitale,
mesazhe e-mail, fage web, etj, (Witten and Frank, 2012). Shumica e informacionit né geveri,
industri, biznes, apo institucione té tjera, éshté i ruajtur né formén e Bazave té té Dhénave Tekst.
Kéto lloje té dhénash po marrin pérmasa gjithmoné e mé té médha si pasojé e rritjes sé
informacionit né format elektronik. World Wide Web mund té shihet si njé bazé dinamike té
dhénash tekst, e ndérlidhur. Pér arsye t¢é mungesés sé strukturés, té dhénat tekst zakonisht
menaxhohen népérmjet motorréve té kérkimit, té cilét fokusohen né kérkimin sipas njé query me
fjalé kyce. Studimet kryesore né kété drejtim jané pérgendruar né rritjen e efektivitetit dhe té
eficensés sé kétyre sistemeve, ashtu si edhe né probleme té tjera si: klasifikim teksti, kategorizim
teksti, pérmbledhje, etj, (Aggarwal and Zhai, 2012).

Né kété kontekst gjetja e informacionit t€ nevojshém nga kéto burime, merr njé réndési té
vecanté. Pérpara se té thellohemi né kété fushé po bé&mé disa pércaktime té nevojshme: me
shprehjen “Gjetje Informacioni té Kérkuar”, do t’i referohemi termit né anglisht “Information
Retrieval”; me shprehjen “Marrje Informacioni t€ Strukturuar”, do t’i referohemi termit né

anglisht “Information Extraction”.

Né vitet 90, shumica e njerézve nuk i preferonin sistemet e Gjetjes sé Informacionit té Kérkuar
(GjIK). Né dekadén e fundit, optimizimi i eficensés sé GjlK, ka cuar né nivele cilésore té
motorréve té kérkimit né web, dhe né shumicén e rasteve pérdoruesit jané té kénaqur me rezultatet
e kérkimit. Kérkimi né web ka krijuar njé standard, madje konsiderohet si burimi i preferuar i
informacionit. GjIK ka pér géllim té gjejé informacion nga bashkési t¢ médha dokumentash né
web apo né intranet-et e kompanive, sipas query — ve té bazuara né fjalé kyce. Sistemet e GjIK
ekzistuese kthejné njé listé dokumentash kandidaté té rezultatit té kérkimit. Secili prej tyre duhet



té filtrohet mé tej nga pérdoruesi pér té evidentuar shkallén e pérputhshmérisé me kérkimin e tij.
Né kété ményré lind nevoja e pérdorimit té mjeteve gé zvogélojné sasiné e tekstit qé duhet té
filtrojmé/lexojmé pér té marré informacionin gé na duhet. Marrja e Informacionit té Strukturuar
(MIS), éshté njé nga teknologjité bazé né optimizimin e bashkésisé sé rezultateve té kérkimit.
Identifikimi i entiteteve dhe lidhjeve semantike midis tyre, éshté thelbésor né marrjen e njé
informacioni té koncentruar. Teknologjité e MIS nxjerrin né pah faktin gé né dokumentin e gjetur
duhet té pérputhen jo vetém fjalét e query-t, por edhe klasifikimet semantike dhe lidhjet midis
entiteteve (Moens, 2006).

Né MIS, njé rol thelbésor luan pércaktimi i fjaléve kyce, bashkésia e té cilave na jep njé
paragitje kompakte té pérmbajtjes sé njé dokumenti. Pérdorimi i tyre pérmiréson funksionalitet e
sistemeve té GjIK. Pavarésisht avantazheve té dukshme né kérkim, shumica e dokumentave nuk
kané fjalé kyce té paracaktuara. Shumé zgjidhje bazohen né vendosjen manuale té fjaléve kyce
nga profesionisté té fushave ose nga veté autorét e dokumentave. Rrjedhimisht, kérkimi shkencor
éshté fokusuar né gjetjen e metodave automatike pér nxjerrjen e fjaléve kyce nga dokumentat dhe
mé pas pérdorimin e tyre si lista té sugjeruara pér indeksuesit profesionisté ose pér gjenerimin e
elementéve pérmbledhés pér ato dokumenta té cilét do té ishin té paaksesueshém nga sistemet e
GjlIK, (Berry and Kogan, 2010).

Komuniteti shkencor vazhdon té béjé pérpjekje té konsiderueshme pér zvogélimin e hendekut
né komunikimin me kompjuterat né gjuhé natyrale. Duke patur parasysh faktin qé mjetet dhe
zgjidhjet me té cilat punohet jané té varura nga sintaksa dhe struktura gjuhésore, ky hendek
zgjerohet edhe mé shumé néqoftése i referohemi gjuhés Shqgipe. Motivacioni kryesor gé na shtyu
té punojmé né kété fushé éshté plagjiatura e theksuar dhe mungesa e respektit pér te drejtat e
autorit né vendin toné. Pér t’u admiruar jan€ pérpjekjet qé po béhen né Shqipéri pér té kaluar
online té gjitha materialet publike, por kjo inisiativé duhet mbéshtetur me baza shkencore né
ményré qé kéto dokumenta té béhen té aksesueshém nga algoritmat gé pérdorin motorrét e
kérkimit por, edhe t¢ mbrohen nga shkeljet e té drejtave té autorit. Me ané té késaj teze do té
pérpigemi té japim kontributin toné né kontrollin e dokumentave né gjuhén Shqgipe. Né kété
punim do té trajtojmé problemet gé lidhen me MIS nga dokumenta té pastrukturuara tekst duke u
pérgéndruar né pércaktimin e fjaléve kyce pér dokumentat tekst né gjuhén Shqipe. Suksesi né kété
pérpjekje do t’i hapé rrugén zhvillimeve t€ métejshme né Text Mining edhe pér gjuhén Shqipe.

1.2. Objektivat e Studimit

Qéllimi i kétij studimi éshté ndértimi i njé metode eficente pér nxjerrjen e fjaléve kyce nga
dokumenta individualé né gjuhén shgipe. Objektivat kryesoré té studimit jané:

=  Vlerésim té situatés aktuale dhe zhvillimeve né teknikat e reja té nxjerrjes sé fjaléve
kyce nga bashkési dinamike dokumentash tekst. Ky studim do té bazohet né metodat e



krijuara pér gjuhén angleze, megénése kétu éshté pérgéndruar shumica e kérkimit
shkencor dhe avancimet kané géné mé té médha.

= Studim té literaturés shkencore pér strukturén linguistike dhe morfologjike té gjuhés
Shqipe.

= Propozimi i njé algoritmi pér nxjerrjen e fjaléve kyce té njé dokumeti té shkruar né
gjuhén Shqgipe dhe ndértimi i njé moduli né Java, i cili té funksionojé si aplikacion
stand-alone, dhe té aplikohet mbi bashkési dinamike dokumentash tekst né gjuhén
Shqipe. Ky do té jeté fokusi kryesor i studimit.

= Testim i zgjidhjes sé propozuar pér verifikimin e saktésisé sé rezultatit. Kjo do té
realizohet duke vlerésuar pérputhshmériné sé rezultatit t¢ marré né ményré té
automatizuar, me bashkésité e fjaléve kyce té propozuara nga grupe té pavarura
profesionistésh té fushés.

=  Vlerésimi i performancés sé arritur nga zgjidhja e propozuar pér grupe té ndryshme
tekstesh né gjuhén shqipe, né raport me performancén e arritur nga zgjidhjet pér
bashkési dokumentash né gjuhén angleze me ané té metodave té tjera. Té gjitha
krahasimet eksperimentale do té béhen duke pérdorur disa nga metodat standarde qé
pérdoren zakonisht né fushén e GjIK pér vlerésimin e rezultateve.

= Vlerésim i pérgjithshém i rezultateve té arritura dhe diskutim kritik i ¢éshtjeve dhe
problematikave qé mbeten pér t’u zgjidhur né té ardhmen.

1.3.Struktura e Dizertacionit

Struktura e organizimit té kétij disertacioni éshté si mé poshté:

Kapitulli i paré pérshkruan né terma té pérgjithshém disa nga elementét kryesoré té
dizertacionit. Bazat shkencore mbi té cilat bazohet ky studim, pérmenden shkurt né terma té
thjeshtuar. Kétu jepet njé tablo e pérgjithshme e dekompozimit teorik té€ problemit deri né nivelet
me té cilat lidhet puna konkrete e zhvilluar.

Kapitulli i dyté pérmban njé trajtim té thelluar té tre fushave shkencore té cilat ndérthuren né
punén e kétij dizertacioni gé jané: Text Mining, Information Retrieval dhe Information
Extraction. Kétu prezantohen konceptet dhe modelet bazé té pérpunimit té tekstit né gjuhé
natyrale dhe paragiten disa nga problemet tipike gé zgjidhen nga kéto modele.

Kapitulli i treté trajton gjerésisht problemin Kklasik té nxjerrjes sé fjaléve kyce duke u fokusuar
né karakteristikat linguistike, statistikore dhe té pozicionimit. Gjjithashtu, trajtohen metodat
kryesore aktuale pér nxjerrjen e fjaléve kyce duke pérshkruar disa nga sistemet kryesore dhe
ményrat e vlerésimit té tyre.



Kapitulli i katért trajton karakteristikat e gjuhés Shqgipe té nevojshme pér analizén linguistike
né kuadér té paraprogesimit té tekstit. Né kété kapitull trajtohen komponentét morfologjiké dhe
sintaksoré té nevojshém pér projektimin dhe zhvillimin e komponentéve té algoritmit.

Kapitulli i pesté paraget né ményré té detajuar komponentét pérbérés té algoritmit té gjetjes sé
fjaléve kyce té njé dokumenti. Ky algoritém prezantohet si nénproblem i atij té kérkimit té
informacionit, té aplikuar né korpuse né gjuhén Shqipe té kategorizuara né klasa. Algoritmi éshté
I organizuar né disa module logjike. Moduli i paré lidhet me elementét linguistiké né gjuhén
Shgipe. Komponenti linguistik éshté njé pjesé e réndésishme e algoritmit té propozuar pér gjetjen
e fjaléve kyce i cili i takon fazés sé paraprocesimit té dokumentave. Moduli i dyté lidhet me
elementet statistikoré té nxjerré nga trajnimi i korpusit. Komponenti statistikor pérdor njé metodé
statistikore té peshave té fjaléve gé pérshkruajné dokumentin. Funksioni i peshave gé éshté
pérdorur e vé fokusin né metodén TFIDF. Moduli i treté shfrytézon kapacitetin e metodave té
Machine Learning pér té optimizuar pérzgjedhjen e fjaléve kyce. Ndér modelet e Machine
Learning té aplikuara pér té dhéna né formé teksti éshté pérdorur modeli Naive Bayes. Zgjidhja
algoritmike éshté specifike pér gjuhén Shqipe dhe &shté implementuar né ményré té tillé qé t’i
pérshtatet rregullave strukturore té késaj gjuhe.

Kapitulli i gjashté paraget njé vlerésim té gjeré eksperimental té algoritmit té€ propozuar.
Eksperimenet jané zhvilluar mbi njé korpus (koleksion) dokumentash né gjuhén Shqipe té
mbledhura nga fusha heterogjene me ané té té cilave éshté testuar efikasiteti i algoritmit né
nxjerrjen e fjaléve kyce nga dokumenta té fushave té ndryshme. Pas nxjerrjes sé fjaléve kyce jané
zhvilluar disa teste duke marré pér bazé fjalét kyce té vendosura nga ekspertét. Vlerésimi i
performancés éshté bazuar né njé faktor F-measure i cili pérdor Precision dhe Recall.

Kapitulli 1 shtaté paraget njé analizé kritike té punés sé zhvilluar duke nxjerré né pah pikat e
forta dhe té dobéta t& punimit. Gjithashtu, pérmban edhe njé séré drejtimesh pér punimet e
ardhshme né pérmirésimin e metodés sé paraqitur.



2. Text Mining: Gjetja e Informacionit té Strukturuar dhe

Marrja e Informacionit té Kérkuar

Né kété kapitull do té trajtohen né ményré té ploté té gjitha konceptet shkencore qé pérbéjné
bazén e studimit toné.

2.1. Text Mining

Text Mining éshté njé fushé e re kérkimore, e cila e vé theksin né zgjidhjen e problemeve qé
lindin nga volume shumé té médha té dhénash, duke shfrytézuar teknika nga Data Mining,
Machine Learning, Natural Language Processing, Information Retrieval dhe Knowledge
Management. Text Mining pérfshin proceset e parapérgatitjes sé bashkésive té dokumentave (text
categorization, information extraction, term extraction), ruajtjen e té dhénave té ndérmjetme,
teknikat pér analizén e kétyre té dhénave té ndérmjetme (si distribution analysis, clustering, trend
analysis, dhe association rules) dhe né fund paragitjen e rezultateve, (Feldman and Sanger, 2007).

2.1.1. Hyrje né Text Mining

Text Mining mund té pérkufizohet si njé proces gé shfrytézon intensivisht njohuri, né té cilin
njé pérdorues ndérvepron né kohé me njé grup dokumentash duke pérdorur disa mjete analizuese.
Pér analogji me Data Mining, Text Mining kérkon té nxjerré informacion nga burime té dhénash,
duke identifikuar dhe eksploruar modele me interes apo té dobishme. Né rastin e Text Mining,
burimet e té dhénave jané bashkési dokumentash tekst, nga té cilét modelet e dobishme nuk
gjenden nga rekorde databazash klasike, por nga té dhéna tekst té pastrukturuara. Sigurisht,
drejtimet bazé té Text Mining kané rrjedhur nga kérkimet teorike bazé né Data Mining. Pér kété
arsye, sistemet e Text Mining dhe ato té Data Mining kané shumé ngjashméri néqoftése i shohim
nga piképamja e arkitekturés sé nivelit té larté. Pér shembull, té dy tipet e sistemeve bazohen né:
paraprocesim, algoritma té evidentimit té modelit dhe elementé té paraqgitjes pér té rritur
lexueshmériné e rezultateve. Pé&r mé tepér, shumica e tipeve specifike t&é modeleve gé pérdoren né
veprimet bazé té zbulimit té njohurive né Text Mining, jané zhvilluar dhe verifikuar gjaté
kérkimeve né Data Mining. Megénése né Data Mining supozohet gé té dhénat jané té ruajtura né
format té strukturuar, shumica e punés paraprogesuese fokusohet né dy detyra kritike:
normalizimi i té dhénave dhe krijimi i bashkimeve té tabelave. Né té kundért, né sistemet e Text
Mining, veprimet e paraprogesimit bazohen né identifikimin dhe nxjerrjen e karakteristikave
pérfagésuese té dokumentave té shkruara né gjuhé natyrale. K&to veprime paraprocesimi,
transformojné té dhénat e pastrukturuara, té ruajtura né bashkési dokumentash, né njé format té
ndérmjetém té strukturuar, i cili nuk éshté i nevojshém pér sistemet e Data Mining. Pér mé tepér,
pér shkak té vendit gé zéné tekstet né gjuhé natyrale né Text Mining, avancimet né kété fushé



kané sjellé zhvillime edhe né disiplina té tjera té shkencave kompjuterike gé bazohen né gjuhé
natyrale. Vlen té pérmendim kétu faktin gé Text Mining zhvillon teknika dhe metodologji né
drejtim té fushave té: Gjetje Informacioni té Kérkuar (GJIK), Marrje Informacioni té Strukturuar
(MIS) dhe linguistikés komputacionale té bazuar né korpuse (databaza per gjenerim automatik
modelesh) (Feldman and Sanger, 2007).

2.1.1.1. Dokumenti né bazé té Text Mining

Elementi ky¢ né Text Mining éshté fokusi né bashkésiné e dokumentave. Njé bashkési
dokumentash mund té jeté ¢do koleksion i ¢farédoshém dokumentash tekst. Zgjidhjet gé jepen né
Text Mining i adresohen gjetjes s€ modeleve né koleksione shumé té médha dokumentash, gé
variojné né numér nga disa mijéra né dhjetra milioné. Koleksionet e dokumentave mund té jené
statike, (te gjithé dokumentat mbeten gjithmoné té pandryshuar), ose dinamike (bashkésia
karakterizohet nga hyrje dokumentash té rinj ose té ndryshuar). Duke géné se kemi té bé&jmé me
koleksione shumé té médha dinamike, sfida kryesore mbetet performanca e ¢do komponenti té
sistemit Text Mining (Feldman and Sanger, 2007).

Pavarésisht se dokumentat tekst, né pérgjithési, konsiderohen si té dhéna pa strukturé, nga disa
kéndvéshtrime ato mund té shihen si objekte té strukturuara. Né kéndvéshtrimin linguistik, edhe
dokumenti tekst mé i thjeshté, mbart njé strukturé komplekse semantike dhe strukturore,
pavarésisht se kjo strukturé konsiderohet implicite dhe né njé faré ményre éshté e fshehur né
pérmbajtje. Nga ana tjetér, elementé si shenjat e pikésimit, shkronjat e médha e té vogla, numrat,
karakteret speciale — sidomos té kombinuara me elementé té paraqitjes si: hapésirat, nénvizimet,
tabelat, kolonat, etj — mund té shérbejné si njé lloj gjuhe etiketimi (soft markup language), duke
mbartur informacion té réndésishém pér identifikimin e nénkomponentéve té dokumentit si
paragrafét, titujt, data e publikimit, emrat e autoréve, rekordet e tabelave, headerat dhe footnotes.
Gjithashtu, edhe sekuenca e fjaléve éshté njé element i réndésishém strukturor pér dokumentin.
Nga ana tjetér, dokumenta pa strukturé, jané edhe ata né formatin HTML, té cilét gqé né gjenezé té
tyre posedojné metadata té integruara né formén e tageve markup té formalizuara. Dokumentat gé
kané relativisht pak strukturé — si pér shembull, artikuj shkencoré, raporte biznesi, memorandume
ligjore, lajme — cilésohen si dokumenta pa format ose me strukturé té dobét. Ndérsa, dokumentat
me elementé té zgjeruar dhe konsistenté té formatit, né té cilét fushat e tipeve metadata mund té
aksesohen lehtésisht — si e-mail, faget Web HTML, skedarét PDF dhe skedarét nga editoré tekst
me model té pércaktuar ose rregulla style-sheet — konsiderohen si dokumenta pjesérisht té
strukturuar.

Veprimet e paraprocesimit né Text Mining, tentojné té theksojné elementét gé ndodhen né njé
dokument té shkruar né gjuhé natyrale, né ményré gé té lehtésohet transformimi i tij nga paragitja
me strukturé implicite dhe jo té rregullt né njé paragitje me strukturé eksplicite. Duke marré
parasysh numrin e madh té fjaléve, shprehjeve, fjalive dhe elementéve té tjeré gé mund té keté



edhe njé dokument mjaft i thjeshté — pa pérmendur, numrin e kuptimeve té ndryshme gé mund té
keté secili prej kétyre elementéve né kontekste té ndryshme, — detyra thelbésore pér shumicén e
sistemeve Text Mining é&shté identifikimi 1 njé nénbashkésie té thjeshtuar té
karakteristikave/elementéve té dokumentit, té cilat mund té pérdoren pér ta pérfagésuar até
dokument sa mé miré. Kjo nénbashkési karakteristikash quhet model perfagésues i dokumentit.
Pavarésisht pérpjekjeve pér té ndértuar modele pérfagésuese eficente, cdo dokument tekst né njé
koleksion, pérbéhet nga njé numér i madh karakteristikash té cilat ndikojné nga dizenjimi deri te
performanca e sistemeve Text Mining. Problemet gé lidhen me dimensionin e larté té
karakteristikave, (madhésia dhe shkalla e kombinimeve té vlerave té secilés karakteristiké pér té
dhénat), zakonisht jané mé té médha né sistemet Text Mining se sa né sistemet klasike Data
Mining. Edhe pér dokumentin tekst mé modest, numri i karakteristikave né nivel fjale i
nevojshém pér té pérfagésuar dokumentin mund té jeté jashtézakonisht i larté. Pér shembull, né
njé koleksion me 15 000 dokumenta té marra nga rubrikat e lajmeve, mund té identifikohen mé
shumé se 25 000 rrénjé fjalésh. Edhe né rastin kur punohet me tipe karakteristikash mé té
optimizuara, pérséri mund té identifikohen dhjetéra mijéra nivele konceptuale karakteristikash pér
njé fushé té vetme aplikative. Ndérkohé gé numri i atributeve té analizuara né njé proges Data
Mining né nje databazé relacionale, &shté ndjeshém mé i vogél. Né ményré indirekte, hapésira e
dimensioneve kontribuon né kriteret gé diferencojné sistemet Text Mining nga ato Data Mining
duke pérgéndruar pérpjekjet mé té médha né veprimet paraprogesuese né sistemet Text Mining.

Meqgénése algoritmet né Text Mining aplikohen mbi modelin pérfagésues té& dokumentit,
(bazuar né karakteristikat e paragitjes), dhe jo drejtpérdrejté né dokumentat tekst, rezultojné dy
objektiva kryesoré: | pari &shté kalibrimi korrekt i sasisé dhe nivelit semantik té karakteristikave
gé té mbarté kuptimin e dokumentit. Kjo tendencé e ¢on paraprogesimin né Text Mining drejt
zgjedhjes dhe nxjerrjes sé njé sasie gjithmoné e mé té madhe karakteristikash pérfagésuese té
dokumentit tekst. Objektivi i dyté éshté identifikimi i modelit né ményré qé té jeté mé eficent dhe
praktik nga ana komputacionale, i cili éshté njé proces gé thekson kompresimin e bashkésisé sé
karakteristikave ne bashkési pérfagésuese t&€ vogla té cilat t’i korrespondojné karakteristikave té
pasura nga ana semantike (Feldman and Sanger, 2007).

Pavarésisht se pér té pérfagésuar dokumentin tekst mund té€ pérdorim karakteristika té
shuméllojshme, mé té pérdorshmet jané katér tipet e méposhtme:

= Karakteret: shkronjat, numrat, karakteret speciale dhe hapésirat pérbéjné themelin e
karakteristikave semantike si fjalét, termat apo konceptet. Njé pérfagésim né nivel
karakteri mund té pérfshijé té gjithé bashkésiné e karaktereve té dokumentit ose njé
nénbashkési té filtruar té saj. Pérfagésimet né nivel karakteri té cilat nuk pérmbajné
informacion pozicional jané pothuajse té padobishme né aplikacionet e Text Mining,
ndérkohé gé né rastin kur shogérohen me informacion mbi pozicionin, (psh. Bigrame
ose trigrame), jané disi mé té dobishme dhe té pérdorshme. Né pérgjithési, pérfagésimet
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e bazuara né karaktere nuk jané shumé té optimizuara, por nga ana tjetér shihen si
pérfagésimi mé i ploté i njé dokumenti tekst.

Fjalét: fjalét specifike té pérzgjedhura direkt nga dokumenti, mund té pérshkruhen si
niveli bazé semantik. Né pérgjithési, njé karakteristiké né nivel fjale, duhet t’i
korespondojé vlerés sé jo mé shumé se njé token-i linguistik. Njé dokument tekst mund
té pérfagésohet nga njé karakteristiké pér ¢do fjalé brenda atij dokumenti, gjé gé con né
krijimin e paragitjeve né nivel fjalésh gé kané gindra mijéra fjalé unike né hapésirén e
karakteristikave té koleksionit té dokumentave. Megjithaté, paragitjet e dokumentave
né nivel fjalésh realizohen duke pérdorur té paktén disa optimizime minimale pér té
filtruar karakteristikat pérfagésuese nga elementé si shenja pikésimi, karaktere
simbolike apo numra pa ndonjé kuptim.

Termat: jané shprehje qé pérbéhen nga njé fjalé e vetme ose grup fjalésh qé
pérzgjidhen direkt nga dokumenti népérmjet metodologjive té nxjerrjes sé termave.
Karakteristikat né nivel termash pérbéhen nga fjalé dhe shprehje specifike té gjetura né
dokumentin bazé, pér té cilin jané pérfagésuese. Pra, njé paragitje e bazuar né terma,
pérbéhet nga njé nénbashkési termash né ate dokument. Pér shembull néqoftése njé
dokument ka njé fjali:

Shkrimtari Ismail Kadare éshté dekoruar nga Presidenti i Republikés sé Shqipérisé me
Urdhrin “Nderi i Kombit” dhe nga shteti francez me urdhrat “Kryqi i Legjionit té
Nderit” e “Oficer i Legjionit té Nderit”.

Njé listé termash gé pérfagésojné dokumentin pérfshijné forma me njé fjalé si
“Kadare”, “dekoruar”, “presidenti”, “shteti”, “francez”, “urdhrat” dhe forma me shumé
fjalé si “Shkrimtari Ismail Kadare”, “Presidenti 1 Republikés s€ Shqipéris€”, “Nderi 1
Kombit”, “shteti francez”, “Kryqi i Legjionit t€ Nderit”, “Oficer 1 Legjionit t&€ Nderit”.
Shumica e metodave té nxjerrjes sé termave mund té konvertojné tekstin e papérpunuar
né njé dokument, né terma té normalizuara — sekuenca té njé ose mé shumé formave té
fjaléve té tokenizuara (ang. tokenized) dhe lematizuara (ang. lemmatized) dhe té
shogéruara me etiketa té pjeséve té fjalive (part of speech tags). Kéto metoda gjithashtu,
pérdorin gasje pér gjenerimin dhe filtrimin e njé liste té shkurtuar dhe koncentruar té
termave kandidaté pér pérfagésimin e dokumentit. Ky proges rezulton né njé
pérfagésim mé té vogél, por mé té pasur nga ana semantike té dokumentit né krahasim
me perfagésimin e dokumentit né nivel fjalésh.

Konceptet: jané karakteristika té dokumentit té gjeneruara né ményré manuale,
statistikore, té bazuar ne rregulla ose metodologji hibride. Aktualisht, konceptet nxirren
nga dokumenti duke pérdorur operacione komplekse paraprogesimi té cilat
identifikojné fjalé, shprehje, paragrafé ose njési mé té médha sintaksore gé lidhen me
identifikatoré konceptesh. Pér shembull, njé koleksion dokumentash né lidhje me
makinat sportive, mund t€ mos e pérmbajé fjalén “automobilistike” ose shprehjen “garé



prové”, megjithaté kéto koncepte mund té€ gjenden midis bashkésis€ sé koncepteve qé
pérdoren pér té identifikuar dhe paraqitur até koleksion dokumentash. Shumé metoda
kategorizimesh pérmbajné edhe njé referencé me njé burim té jashtém informacioni;
pér disa metoda statistikore, ky burim mund té jeté thjesht njé bashkési e caktuar
dokumetash pér testim. Metodat manuale té kategorizimit té bazuara né rregulla,
referenca té jashtme dhe validime, zakonisht ndérveprojné me njé standard referimi si
pér shembull njé ontologji e fushés, njé leksiké ose njé koncept formal.

2.1.1.2. Kérkimii Modeleve

Sistemet Text Mining bazohen né algoritma dhe heuristika gé marrin né konsideraté konceptet
e shpérndarjes, frekuencave dhe lidhjeve té ndryshme né nivel grupi dokumentash (angl.
Interdocument level), me géllim zbulimin e natyrés dhe lidhjes sé koncepteve gé reflektohen nga
e gjithé bashkésia e dokumentave. Pér shembull, né njé koleksion artikujsh, njé numer i madh
artikujsh pér njé politikan X dhe njé skandal Y, mund té shérbejé si indikacion pér prishje té
imazhit te politikanit X, ose njé numér né rritje i artikujve pér kompaniné Z dhe artikullin T mund
té tregojé ndryshim té interesave té kompanisé Z. Né njé shembull tjetér do té nxjerrim lidhjen
potenciale midis proteines P1 de P2 nga modelet (a) disa artikuj ilustrojné lidhjen e proteines P1
me enzimén E1, (b) disa artikuj pérshkruajné ngjashméri funksionale midis enzimés E1 dhe
enzimés E2, dhe (c) disa artikuj e lidhin enzimen E2 me proteinén P2. Né té tre shembuijt,
informacioni nuk merret nga njé dokument individual, por nga bashkésia e disa prej tyre.
Metodat Text Mining pér analizén e modeleve, tentojné té gjejné lidhje té ndérthurura té
koncepteve qé rezultojné nga bashkésia e koncepteve ne shqyrtim. Metodat e Text Mining —
zakonisht té bazuara né kérkime brute-force — prodhojné njé bashkési t¢ madhe modelesh, gjé gé
rezulton né njé problem teprie informacioni. Njé nga detyrat kryesore né sistemet Text Mining
éshté lejimi i pérdoruesve qé té limitojné tepriné e modeleve rezultat, duke mundésuar vendosjen
e indekseve té réndésisé pér rezultatet e kérkimit. Té tilla indekse ndihmojné pérdoruesit e
sistemit gé té marrin informacionin mé té réndésishém. Megjithaté mund té themi gé problemi i
teprisé sé informacionit ekziston né té gjithé aktivitetet e zbulimit té njohurive (angl. Knowledge
discovery activities), ai thjeshté theksohet mé shumé néqoftése ndérveprohet me koleksione té
médha dokumentash. Pér kété arsye, veprimet e Text Mining duhet té projektohen jo vetém gé té
japin informacionin e déshiruar, por edhe qé ky informacion té jeté njé bashkési e menaxhueshme
pér pérdoruesin.

2.1.1.3. Paragitja e Rezultatit

Funksionaliteti mé i réndésishém i paraqgitjes sé rezultateve nga sistemet Text Mining éshté
shfletimi i rezultateve (angl. browsing). Sistemet e fundit Text Mining suportojné shfletimin i cili
éshté njékohésisht dinamik dhe i bazuar né pérmbajtje (angl. Content-based), megénése shfletimi
bazohet né pérmbajtjen e njé koleksioni té caktuar dokumentash dhe jo nga strukturat e
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paracaktuara né ményré strikte. Shfletimi lehtésohet nga paragitja grafike e modelit té koncepteve
né formé hierarkike.

Sistemet Text Mining e véné pérdoruesin pérballé njé bashkésie jashtézakonisht t¢ madhe
konceptesh gé merren nga koleksionet e gjéra té dokumentave. Rrjedhimisht, duhet t’i
mundésohet pérdoruesve té kérkojné népér kéto koncepte duke patur gjithmoné mundési té
zgjedhin midis pamjes sé pérgjithshme té koleksionit, ose té detajohen né koncepte té vecanta té
identifikuara. Mjetet e vizualizimit pérdoren shpesh nga sistemet Text Mining pér té lehtésuar
kérkimin dhe eksplorimin e modeleve konceptuale. Ato pérdorin elementé grafiké pér té shprehur
lidhjet komplekse midis té dhénave. Né té shkuarén mijetet e vizualizimit pér Text Mining
gjeneronin harta statike, grafe té paraqitura si fotografi e castit e modelit ose raporte té shfaqura
né ekran ose té printuara. Sistemet e sotme Text Mining bazohen totalisht né paragitjen grafike
interaktive té rezultateve té kérkimit gé lejojné pérdoruesin té térhegé (angl. drag), shtyjé (angl.
pull), klikojé ose té ndérveprojé direkt me paragitjen grafike t¢ modelit konceptual (Feldman and

Sanger, 2007).

2.1.2. Arkitektura e Sistemeve Text Mining

Né nivel abstrakt, njé sistem Text Mining merr input, (dokumenta té papérpunuara), dhe
gjeneron tipe té ndryshme outputi, (psh. modele, harta lidhjesh, trende, etj). Ne Figurén 2.1
ilustrohet ky paradigém bazé. Nga kéndvéshtrimi i pérdoruesit, zbulimi i njohurive na gon drejt
njé paradigmi input-output mé kompleks pér Text Mining. Né kété paradigém pérdoruesi éshté
pjesé e asaj g¢ mund té quhet cikél interaktiv i kérkimit (angl. querying), shfletimit dhe
perfeksionimit gé rezulton né njé bashkési rezultat e cila nga ana tjetér e drejton pérdoruesin drejt
njé serie iterative veprimesh kérkimi, shfletimi dhe rafinimi.

Input Output
j Model
. Harta Lidhjesh
Dokumenta Trende

Figura 2.1. Modeli Input-Output i Text Mining (Feldman and Sanger, 2007)

Né nivel funksional, njé sistem Text Mining ndjek modelin klasik te aplikacioneve Data
Mining, dhe si i tillé ndahet né katér fusha kryesore. (a) paraprogesimi (b) veprimet bazé té
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kérkimit (c) komponentét e paraqitjes dhe funksionalitetet e shfletimit dhe (d) teknikat e
pérmirésimit té rezultatit.

= Paraprocgesimi pérfshin té gjitha progedurat, progeset dhe metodat gé nevojiten pér té
pregatitur té dhénat pér veprimet bazé té zbulimit té njohurive né njé sistem Text Mining.
Kéto detyra bazohen né veprimet e paraprogesimit dhe té kategorizimit té té dhénave
burim (angl. data source). Veprimet e paraprogesimit zakonisht e konvertojné secilin
burim fillestar informacioni né format kanonik para se té aplikojné mbi to metoda té
ndryshme té nxjerrjes sé karakteristikave duke krijuar njé koleksion té ri dokumentash té
cilét pérfagésohen plotésisht nga koncepte. Gjithashtu, néqoftése mundet, veprimet
paraprocesuese mund té nxjerrin ose aplikojné rregulla pér vendosjen e formatit té datés.

=  Veprimet Bazé té Kérkimit jané zemra e njé sistemi Text Mining dhe pérfshijné gjetjen e
modeleve, analizén e trendit dhe algoritmet inkrementuese té zbulimit té€ njohurive (angl.
Knowledge Discovery). Midis modeleve té ndryshme gé pérdoren pér zbulimin e
njohurive né té dhénat tekst jane shpérndarjet (angl. distributions), frekuencat e bashkésive
té koncepteve dhe lidhjet (angl. associations). Veprimet bazé té zbulimit mund té pérdorin
edhe krahasimet — ose identifikimit té nivelit té prioritetit - me disa prej modeleve.
Sistemet e avancuara, ato té orientuara nga domain-i ose té dyja mund té theksojné
cilésiné e veprimeve té ndryshme gé ato kryejné duke shfrytézuar kontekstin (angl.
background knowledge). Pér kéto veprime bazé té njé sistemi Text Mining mund t’i
gjejmé té referuara si progese té distilimit té njohurive (angl. knowledge distillation
processes).

= Komponentét e paraqitjes pérfshijné GUI dhe funksionalitete shfletimi mbi modelet, po
ashtu edhe aksesin né gjuhén pér query. Mjetet e vizualizimit dhe editorét pér ndértimin
dhe optimizimin e query-ve gjithashtu jané pjesé e késaj arkitekture. Komponentét né
nivelin e paraqgitjes mund té pérfshijné mjete grafike ose té bazuara né karaktere pér té
krijuar ose modifikuar bashkési koncepte (angl. concept clusters) ose pér té krijuar profile
té cilésuara pér modele ose koncepte specifike (Feldman and Sanger, 2007).

= Teknikat e pérmirésimit té rezultatit, né rastin mé té thjeshté pérfshijné metoda gé
filtrojné informacionin dhe grupojné té dhénat e ngjashme, ndérsa kur kéto teknika jané
mé té plota, ofrojné gasje né ngjeshje, renditje, prerje, pérgjithésime dhe grupime me
géllim optimizimi té rezultateve. Kéto teknika njihen si postprogesim.

Paraprogesimi dhe veprimet bazé kérkuese jané dy pjesét mé kritike né ¢do sistem Text Mining
si¢ paragiten né figurén e méposhtme.
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Figura 2.2. Arkitektura funksionale e sistemeve Text Minig né High-Level (Feldman and Sanger, 2007)

2.1.3. Algoritmat dhe Metodat

Né kété céshtje do té trajtojmé problemet kryesore gé lindin né kontekstin e Text Mining.

Marrja e Informacionit té Strukturuar nga Dokumenta Tekst.

Marrja e Informacionit té Strukturuar nga dokumenta tekst éshté njé nga problemet kyce
né Text Mining, i cili shérben si element fillestar pér shumé algoritme né Text Mining. Pér
shembull, nxjerrja e entiteteve dhe lidhjeve midis tyre nga teksti, mund té na japé me
shumé informacion semantik se sa njé “grumbull me fjalé”, prandaj zakonisht pérdoret pér
té suportuar inferencat rreth njohurive té fshehura né té dhéna tekst. Marrja e
Informacionit té Strukturuar do te jeté njé céshtje e cila do té trajtohet mé gjerésisht né
vazhdim.

Pérmbledhje e Tekstit

Njé funksion shumé i réndésishem i nevojshén né shume aplikacione Text Mining éshté
formulimi i njé informacioni pérmbledhés pér njé dokument té madh tekst ose njé grup
dokumentash teskt té sé njéjtés fushé. Teknikat pérmbledhése i pérkasin dy kategorive:
pérmbledhje me pérzgjdhje, ku pérmbledhja bazohet né fragmente té pérzgjedhura nga
teksti fillestar dhe pérmbledhje sintetizuese ku pérmbledhja pérmban informacion té
sintetizuar i cili jo domosdoshmérisht gjendet né tesktin fillestar (Nenkova & McKeown,
2012).

Metoda Automatike e té Mésuarit (angl. Unsupervised Learning Method)

Metodat Automatike té t& Mésuarit nuk kérkojné t€ dhéna pér t’u trajnuar, prandaj mund
té aplikohen mbi ¢do tekst pa kosto shtesé té veprimeve manuale. Kéto metoda ndahen né
dy kategori té cilat jané grupimi (angl. clustering) dhe modelimi i fushés (angl. topic
modeling). Grupimi konsiston né ndarjen e bashkésisé né grupe dokumentash sipas
ngjashmérisé me fushat/temat e paracaktuara. Modelimi i fushés konsiston né grupimin e
dokumentave tekst bazuar né modele probabilitare. Kjo lidhet ngushté me problemin e
zvogélimit té dimensionve ku fushat jané dimensione konceptuale ndérsa dokumentat
tekst paragiten si kombinacione lineare probabilitare té té gjitha fushave.

LSI dhe Reduktimi Dimensional
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Problemi i reduktimit té dimensioneve studiohet gjérésisht né kérkimet gé trajtojné bazat e
té dhénave ku té dhénat fillestare pérdoren né format té kompresuar pér ekstraktim dhe
indeksim (Jolliffee, 2002). Indeksimi semantik éshté njé formé e reduktimit té
dimensioneve e cila pérdoret né té dhéna tekst né ményré gé té pércaktohen aspektet
semantike té tekstit duke e béré até mé té pérshtatshém pér aplikacione té ndryshme
kérkimi. Njé shembull i pérdorimit té késaj teknike éshté reduktimi i efekteve té zhurmés
té sinonimisé dhe polisemisé. Njé tjetér formé e reduktimit té dimensioneve jané modelet
probabilitare si PLSA, LDA té cilat e realizojné reduktimin dimensional sipas njé
pérgasjeje probabilitare né té cilén fushat/temat krijohen duke u bazuar né shpérndarjen e
fjaléve.

= Metoda e té Mésuarit té Kontrolluar
Metodat e t& mésuarit t& kontrolluar pérdorin té dhéna pér trajnim né ményré gé té gjejné
njé klasifikator ose funksion regresioni i cili mé pas do té pérdoret né té dhénat e reja. Ky
njihet edhe si problem Klasifikimi. Pér té gjetur zgjidhje té problemeve té ndryshme né
Text Mining pérdoren klasifikatoré si: decision trees, rule-based, nearest neighbor,
probabilistic dhe maximum margin.

=  Transferimi i t& Mésuarit me té Dhéna Tekst
Transeferimi i t& Mésuarit i takon njé grupi tjetér metodash né té Mésuarit e Kontrolluar
ku nuk pérdoren té dhéna pér trajnim. Problemi i transferimit té té mesuarit konsiston né
nxjerrjen/ekstraktimin dhe transferimin e njohurive té mésuara midis domain-eve té
ndryshme. Pér shembull, né njé bashkési me té dhéna tekst dhe multimedia, preferohet té
pérdoren metodat e transferimit té njohurive si¢ jané cross-media transfer midis domain-
eve.

= Teknika Probabilitare t& Text Mining
Ekzistojné teknika té& ndryshme probabilitare duke pérfshiré edhe Modelet Automatike dhe
Metodat e Kontrolluara té té Mésuarit té cilat jané algoritmat mé té pérdorshme né Text
Mining. Kéto teknika pérdorin teoriné e probabilitetit pér t&¢ modeluar ambiguitetin e té
dhénave. Kéto modele probabilitare pérdorin njé bashkési mundésish shpérndarjesh
probabilitare gé lidhen me té dhénat e observuara dhe qé pérdoren pér té gjetur
shpérndarjen probabilitare mé té dobishme (Feldman and Sanger, 2007).

2.2.Gjetja e Informacionit té Kérkuar (Information Retrieval)

Kuptimi gé lidhet me termin Gjetje e Informacionit t&¢ Kérkuar (GjIK), éshté shumé i gjerg,
megjithaté si njé fushé akademike ajo mund té pérkufizohet si mé poshté:

GjlIK éshté gjetja e materialit, (zakonisht dokumenta) pa strukturé, (teskt) gé kénaqg nevojén pér
informacion nga koleksione té médha (té ruajtura né kompjuter).
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Ky pérkufizim tregon gé GjIK ka géné njé aktivitet i kryer nga vetem pak kategori personash,
si p.sh. punonjésit e bibliotekave, asistentét ligjoré dhe profesione té tjera kérkimi. Né ditét e
sotme gjérat kané ndryshuar dhe shumé njeréz punojné cdo dité me sisteme GjIK kur pérdorin
motorrét e kérkimit né web ose kur kérkojné né emailin e tyre. GjIK po béhet forma kryesore e
aksesimit té informacionit, duke I&né pas kérkimin klasik né databaza.

Termi “t€ dhéna pa strukturé” i referohet té dhénave gé nuk kané njé strukturé semantike té
qarté dhe té leht€ pér t'u kapur nga njé kompjuter. Shembull i kundért i té dhénave pa strukturé
jané bazat e té dhénave relacionale, té cilat kompanité i pérdorin pér t€ mbajtur inventarin e
produkteve apo té dhénat e personelit. Né té verteté asnjé e dhéné nuk éshté plotésisht pa
strukturé, megénése cdo tekst pérmban edhe njé strukturé sintaksore té fshehur té gjuhés dhe
strukturé pérbérése gé lidhet me paragrafét, titujt, etj.

Fusha e GjIK mbulon edhe suportin e pérdoruesve né eksplorimin dhe filtrimin e bashkésive té
dokumentave ose né procesimin e métejshém té dokumentave té gjetur. Néqoftése jepet njé
bashkési dokumentash, krijimin e clusterave éshté ndarja e dokumentave né disa grupe té caktuara
bazuar né pérmbajtjen e tyre. Nga ana tjetér, néqoftése na jepen njé bashkési kategorish (psh,
grupmoshat e lexuesve té librave), Klasifikimi éshté pércaktimi i klasés sé cilés i pérket ¢do
dokument ose bashkési dokumentash. Shpesh heré kjo arrihet duke klasifikuar né ményré
manuale disa dokumenta qé mé pas té mundemi té klasifikojmé dokumentat e rinj.

Sistemet e GjIK dallohen nga njéri tjetri nga shkalla e té dhénave mbi té cilén ato veprojné.
Kétu mund té vecojmé tre shkallé. Né motorrét e kérkimit web, sistemi duhet té mundésojé
kérkimin né miliarda dokumenta té ruajtur né miliona kompjutera. Céshtja qé lind kétu éshté
mbledhja e dokumentave pér indeksim, duke béré t¢ mundur ndértimin e sistemeve gé
funksionojné normalisht me sasi té tilla t& dhénash gé menaxhojné edhe aspekte té vecanta té web
Si¢ éshté shfrytézimi i hypertext dhe mos lejimi i manipulimit té fageve nga providerat té cilét
tentojné té manipulojné pérmbajtjen e fages me géllim rritjen artificiale té réndésisé sé saj nga
motorrét e kérkimit. Nga ana tjetér éshté Gjetja e Informacionit Personal. Sistemet operative né
ditét e sotme vijné té integruar me GjIK. Programet pér email mundésojné jo vetém kérkimin, por
edhe klasifikim teksti: pérmbajné té paktén filtér pér spam dhe ndonjéheré edhe mjete automatike
ose manuale pér Kklasifikimin e emailit né menyré qé té dérgohet direkt né direktori té caktuara.
Disa ¢éshtje gé lindin kétu pérfshijné trajtimin e llojit té ndryshém té dokumentave gé ndodhen
zakonisht né njé kompjuter personal dhe thjeshtimin e mirémbajtjes sé sistemit té kérkimit. Midis
kétyre shkalléve éshté kérkimi institucional, ku kérkimi realizohet né dokumentat e brendshém té
njé korporate, njé bazé té dhénash ose artikuj shkencoré. Né& kété rast, dokumentat ruhen né
sisteme géndroré skedarésh dhe njé ose disa kompjutera té dedikuar do té mundésojné kérkimin
né kolesionin e dokumentave (Manning et al, 2009).

14



Pér té gjetur dokumentat e duhur nga njé tekniké e GjlIK, dokumentat transformohen né njé
paragitje té pérshtatshme. Cdo strategji gjetjeje, aplikon njé model specifik me géllim krijimin e
paragitjes sé nevojshme té dokumentit (Turtle and Croft, 1992). Modelet mé té njohura té
paragitjes kategorizohen né dy dimensione: bazat matematike dhe karakteristikat e modelit, si¢
paragitet né figurén e méposhtme (Kuropka, 2004).

Karakteristikat e me lidhje midis termave
Modelit pa lidhje midis termave =
Baza Lidhje e brendshme Nderlidhje universale
Matematike e termave midis termave

. . Standard Fuzz
Teoria e Bashkesive : g

Boolean Set
Extended
Boolean - .
Generalised Topic-based arencs
¥ Vector Space ». Vector Space  » J:cpt";'bsap?cdo
Algjebrike Vector
conas > Latent Spread, Activation Backpropagation
Semantic Neuronal Network Neuronal Network
Binary
Interdependence Language
Probabilitare Retrieval
by Logical
Inference Belief Imaging
Network Network

Figura 2.3. Kategorizimi i modeleve té sistemeve té GjIK (Kuropka, 2004)

2.2.1. Bazat Matematike

Modelet bazé gé pérdoren né sistemet GjIK jané modeli Boolean, modeli vektorial dhe modeli
probabilitar té cilat pérfshihen né dimensionin e paré, Bazat Matematike (Baeza-Yates and
Ribeiro-Neto, 1999). Né modelin Boolean dokumentat dhe query-t paragiten si njé bashkési
termash indeks, pradaj kéto jané modele gé i takojné Teorisé sé Bashkésive. Né modelin e
hapésirés vektoriale (angl. Vector Space Model, VSM), dokumentat dhe query-t paragiten si
vektoré né hapésira shumé-dimensionale, prandaj modelet jané algjebrike. Né modelin
probabilitar, framework-u pér t¢ modeluar dokumentat dhe paragitjen e query-ve bazohet né
teoriné e probabilitetit , prandaj modeli éshté probabilitar (Manninget al, 2009).

2.2.1.1. Teoria e Bashkésive

Modeli i gjejtes Booleane éshté njé model pér GjIK né té cilin ne mund té shtrojmé c¢do lloj
query né formén e njé shprehjeje Booleane termash, né té cilén termat kombinohen me ané té
operatoréve AND, OR dhe NOT. Modeli e sheh ¢do dokument si njé bashkési termash. Cdo term
do ta konsiderojmé si: njé fjalé té vetme psh “aeroplan”; njé n-gram, psh “aer”, “roplan”,
“plan”, etj; njé togfjalésh psh “republiké parlamentare”, “Fakulteti i Teknologjisé sé
Informacionit”, et;.
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Qéllimi i kétij modeli éshté té ndértojé njé sistem gé té adresojé veprimet e gjetjes ad-hoc. Ky
éshté veprimi standard né sistemet e GjIK i cili ka pér géllim té gjejé dokumentat qé plotésojné
nevojén e pérdoruesit pér informacion. Cdo nevojé pér informacion i komunikohet sistemit
népérmjet njé query té formuluar nga pérdoruesi. Njé dokument konsiderohet gé pérmbush
nevojén e pérdoruesit, néqoftése ka informacion me vleré, bazuar né kérkesén e marré
paraprakisht.

Pér té ilustruar kété model do té marrim njé shembull konkret. Supozojmé gé kemi N = 1
milion dokumenta. Késaj bashkésie do t’i referohemi si koleksion ose korpus. Supozojmé gé ¢do
dokument pérmban rreth 1000 fjalé dhe ¢do fjalé kérkon aférsisht 6 byte pér t’u shprehur. Né total
do té kishim njé korpus me madhési 6 GB. Né njé bashkési té tillé llogaritet té keté rreth 500 000
terma/tokens té ndryshém. Shifrat e mésipérme na krijojné njé ide mbi vlerat me té cilat do té
punojmé. Matrica term-dokument duhet t¢ mbajé ndodhjen ose jo né secilin dokument pér té
gjithé termat e ndryshém té bashkésisé. Konkretisht nuk do té mund ta ndértonim kété matrice me
pérmasa 500K x 1M dhe gjysém trilioni 0 dhe 1-sha sepse éshté e pamundur té ruhet né kujtesén e
njé kompjuteri.

[ Brutus | — [T 2] 4] TT[3T[45 173 [174]
[ Caesar | — [T] 2] 4] 5] 6[16] 57[132]...]
| Calpurnia | — [2]31] 54 [ 101 |

hv_/

Fjalori Lista

Figura 2.4. Dy pjesét e indeksit té invertuar. Fjalori ruhet né kujtesé me pointera né secilén listé qé
ruhet né disk (Manninget al, 2009).

Né kété rast, meqgénése matrica éshté e rrallé ruajmé vetém ndodhjet e termave, pra vetém
pozicionet e 1-shave. Ky éshté njé nga konceptet bazé té GjIK gé lidhet me indeksin e invertuar,
term Ky i pérdorur gjérésisht né GjIK pér referencén nga termi drejt pjesés sé dokumentit ku ky
term ndeshet. Pér secilin term té koleksionit — do ta quajmé fjalor té korpusit, ruhet lista e
dokumentave né té cilat ndeshet ky term. Fjalori renditet sipas alfabetit dhe secila listé renditet
sipas ID sé dokumentave, si¢ tregohet né Figurén 2.4.

Pér té optimizuar kohén e kérkimit, indeksimi i dokumentave béhet né avancé. Hapat kryesoré
té tij jané:

1. Mblidhen dokumentat gé duhet té indeksohen.
2. Tokenizohet teksti, duke e kthyer ¢cdo dokument né njé listé me token.
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3. Realizohet paraprogesimi linguistik, i cili gjeneron njé listé me token té normalizuar gé
do té shérbejné si terma indeksimi.

4. Indeksohet ¢cdo dokument ku ndeshet secili term duke krijuar indeksin e invertuar i cili
konsiston né njé fjalor dhe njé bashkési listash.

Paraprogesimi ka si veprime kryesore hegjen e fjaléve té pérgjithshme si: “dhe”, “t&”,
“atéheré”, “nj&” , etj, megénése kéto nuk mbartin informacion té lidhur me pérmbajtjen e
dokumentave dhe gjetjen e rrénjés sé fjaléve ményré gé indeksimi té keté sa mé pak variacione té
panevojshme. Cdo dokument né korpusin e dokumentave ka njé numér serial unik, docID. Gjaté
fazés sé indeksimit mund té caktojmé numra té njépasnjéshém pér ¢cdo dokument té ri. Si input
shérben njé listé me token té normalizuar pér secilin dokument, si njé listé ciftesh term — docID
si¢ tregohet ne Figurén 2.5.

Pérmbledhja e Shakespeare-t (angl. Shakespeare’s Collected Works) éshté njé volum libri gé
p€rmban té gjitha veprat dhe poemat ¢ William Shakespeare. Konsiderohet i pérshtatshém pér t'u
pérdorur pér teste né Text Mining sepse pérmban numér shumé té madh fjalésh, mund té
sigurohet lehté né format elektronik dhe zotérohet nga njé numér i madh njerézish. Kjo
pérmbledhje éshté pérdorur si bazé té dhénash né shumé algoritme té GjIK.

Hapi kryesor i indeksimit &shté renditja e késaj liste sipas rendit alfabetik té termave. Ndodhjet
e shuméfishta té té njéjtit term né njé dokument eleminohen, ndérsa ndodhjet e té njéjtit term né
dokumenta té ndryshém bashkohen duke formuar ciftin term — listé duke zvogéluar nevojat e
indeksit pér kujtesé. Fjalori mund té mbajé edhe disa statistika, si psh, numrin dokumentave né té
cilét ndodhet secili term — kjo vleré éshté edhe gjatésia e listés sé secilit term. Ky informacion
shtesé rrit eficensén e motorréve té kérkimit Booleané. Pér progesimin e ¢do query boolean mbi
kété indeks bazohemi né té gjitha rregullat e Teorive té Bashkésive. P.sh. ngs query mbi kété
bashkési do té ishte ”Brutus AND Calpurnia”, s€ pari do t€ lokalizonim né fjalor termin Brutus, e
mé pas do té merrnim listén e kétij termi. Té njéjtén gjé do té kryenim edhe pér termin e dyté.
Rezultati i query-it do té ishte prerja e dy listave. Né ményré analoge mund té vepronim pér ¢do
lloj query, duke kombinuar veprimet e prerjeve dhe bashkimeve té bashkésive. Eshté e
réndésishme qé kétu té kemi parasysh edhe optimizimin e query-ve sipas rasteve.
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Doc1 Doc 2
I did enact Julius Caesar: I was killed So let it be with Caesar. The noble Brutus

i’ the Capitol; Brutus killed me. hath told you Caesar was ambitious:
term docID term docID
ii'd i Eglmeus 3 term doc. freq. —  postings lists
1 — -
enact 1 brutus 1 ambitious | 1 | - 2]
julius 1 brutus 2 be | 1 — 2]
caesar 1 capitol 1 - 1]=
I 1 caesar 1 capitol — 1]
‘l,::?lsd i caesar ; cacsar —~ N _\
ille caesar =
: : did - |1
v 1 did ! [ did [ 1] 1]
the 1 enact 1 — [
capitol 1 hath 1 - |2
brutus 1 I 1 I — |1
killed 1 I 1 7 — [1]
me 1 iy 1 - |
= . = | it — |2

S0 2 it 2 _ =
let 2 julius 1 - |
it 2 killed 1 killed [ 1 ] - 1]
be 2 killed 1 let — 2]
with 2 let 2 . I
caesar 2 me 1 noble — [
the 2 noble 2 1 —
noble 2 S0 2 - 2
brutus 2 the 1 the - - ; -
hath 2 the 2 — |2
told 2 told 2 - |2
you 2 you 2 wWas N _\
caesar 2 was 1 T Y
was 2 was 2 Wi - —
ambitious 2 with 2

Figura 2.5. Ndértimi i indeksit me ané té renditjes dhe grupimit, bazuar né Pérmbledhjen e Shakespeare
(Manninget al, 2009).

Modeli i gjejtjes Booleane ndryshon ndjeshém nga modelet e rankuara té gjetjes si¢ éshté Modeli
i Hapésirés Vektoriale (angl. Vector Space Model), né té cilin pérdoren query né format teksti té
thjeshté, domethéné pa pérdorur njé gjuhé specifike me operatoré té pérshtatshém pér shprehjet e
query-ve. Pavarésisht avantazheve té modeleve té rankuara te gjejtjes, modelet Booleane kané
géné mé té pérdorurat nga providerat komercialé té informacionit pér tre dekada, deri né vitet 90.
Kéto sisteme pérveg operatoréve Booleané bazé, kishin edhe disa operatoré té tjeré shtesé, si
operatori i aférsisé sé termit. Operatori i aférsisé éshté njé ményré pér té vendosur qé dy terma
duhet té ndeshen né aférsi me njéri-tjetrin né njé dokument. Aférsia matet duke limituar numrin e
fjaléve gé gjenden midis ose duke iu referuar njé njésie strukturore si fjalia ose paragrafi. Kéto
ndryshime kané krijuar modelin e zgjeruar té gjetjes Booleane. Modelet Booleane té zgjeruara
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tentojné té pérmirésojné rezultatin e kérkimit duke pérdorur konceptin e Bashkésive té Pagarta
(angl. fuzzy sets) té propozuara nga Zadeh né 1965. Sipas késaj teorie njé element ka njé shkallé
pranie dA né njé bashkési A gé bie ne intervalin [0,1], ndryshe nga modeli tradicional ku njé
element e ka praniné né njé dokument 0 ose 1 — éshté element i bashkésisé apo nuk éshte element
I bashkeésisé (Frakes And Baeza-Yates, 1992).

Céshtjet kryesore gé trajtohen né kéto modele jané:

e T& pércaktohet mé miré bashkésia e termave né fjalor dhe té mundésohet gjetja me tolerance
ndaj gabimeve té drejtshkrimit apo zgjedhjes jo té miré té fjaléve té kérkimit.

e Shpesh kérkohet sipas njé fjalie ose shprehjeje pér té identifikuar njé koncept si psh, sistem
operativ. Pér t’iu pérgjigjur query-ve té tilla, indeksimi duhet té zgjerohet me aférsité e
termave né dokumenta.

e Njé model Boolean ruan vetém praniné ose mungesén e termave né nje dokument, ndérkohé
gé ne mund té na duhet t’i japim mé shumé peshé njé dokumenti gé e pérmban termin disa
heré né krahasim me njé dokument qé e ka até vetém njé heré. Né kété rast na duhet
informacion mbi frekuencén e termave né listé.

e Query-t Booleane kthejné njé bashkési me dokumentat gé plotésojné kérkesén, dhe nuk e
rendit bashkésiné rezultat sipas réndésisé. Realizimi i rankimit té rezultateve kérkon njé
mekanizém pér té vendosur njé sasi pikésh pér dokumentin pér té mbajtur informacion sa miré
e plotéson query-n ai dokument.

2.2.1.2. Algjebra

Modelet algjebrike pérfagésojné dokumenta dhe query né formé vektorésh, matricash ose
rekordesh (angl. tuples). Né kéto modele ngjashméria midis vektorit té query dhe vektorit té
dokumentit paragitet si vleré skalare. Deri tani e kemi paré njé dokument si sekuencé termash, pa
marré parasysh strukturén e dokumentit. Dokumentat elektroniké pérmbajné edhe metadata té
cilat kané fusha té tilla si data e krijimit, formati i dokumentit, autori apo titulli. Vlerat e njé fushe
konsiderohen si vlera té fundme. Query “Gjej té gjithé dokumentat gé jané shkruar nga William
Shakespeare né 1601 dhe pérmbajné shprehjen Té jesh a té mos jesh*” do té kthejé njé rezultat
duke shfrytézuar metadata. Nga ana tjetér, négoftése, njé term i query-t ndeshet disa heré né njé
dokument, atéheré ai dokument ka té béjé mé shumé me até query, prandaj duhet t’i caktohet
peshé mé e larté. Njé mekanizém pér renditjen e rezultateve té njé query sipas réndésisé do té
ishte llogaritja e shumés sé termave té kérkimit. Pér té realizuar kété, cdo termi né dokument i
vendoset njé peshé e cila varet nga frekuenca e termit né até dokument. Qéllimi né kété rast, éshté
té caktohet njé vleré skalare pér termin t té query-t né dokumentin d, bazuar né peshén e t né d.
Zgjidhja mé e thjeshté éshté té vendoset si peshé e termit numri i heréve gé ai term gjendet né
dokumentin d. Kjo skemé peshash njihet si Frekuencé Termash (angl. term frequency) dhe
shénohet tf; 4 pér termin t né dokumentin d. Vendosja e peshave sipas njé funksioni gé varet nga
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frekuenca e fjaléve konsiderohet si pérmbledhje sasiore e dokumentit, ndérsa renditja e fjaléve
brenda dokumentit nuk merret parasysh. Pesha/frekuenca e llogaritur né kété ményré i
konsideron té gjithé termat e dokumentit njélloj té réndésishém pérballé pérmbushjes sé query-t,
rrjedhimisht disa terma kané pak ose aspak fuqi diskriminuese, psh termi “makiné” ndeshet
pothuajse né té gjithé dokumentat gé flasin pér industriné e makinave. Né kété ményré ai nuk ka
fugi pércaktuese dhe diskriminuese. Pér té realizur kété skemé peshash duhet té pérdoret
frekuenca e dokumentave df;, e cila tregon numrin e dokumentave né korpus gé e pérmbajné
termin t. Pér té llogaritur peshén e njé termi sipas késaj logjike pérdoret formula e méposhtme, e
cila quhet frekuencé inverse e dokumentit (angl. inverse document frequency).

idf; = logdift ku N é&shté numri total i dokumentave né korpus

Mund té themi gé idf e njé termi gé nuk haset shpesh ne korpus éshté e larté, ndérsa idf e njé
termi té shpeshté éshté e ulét. (Manning et al, 2009).

Nga sa thamé mé sipér, kombinimi i frekuencés sé termit, tf, dhe frekuencés inverse té
dokumentit, idf, do té na japé réndésiné relative té termit né njé dokument. Ky kombinim pérbén
skemén e peshave TFIDF, e cila i cakton termit t né dokumentin d, peshén:

TFIDF; = tf x Idft
Kjo peshé ka karakteristikat e méposhtme:

= Eshté e larté kur t ndeshet shumé heré né njé numér té vogél dokumentsh, duke pasur
fuqi té madhe diskriminuese né kété grup dokumentash.

= Eshté e ulét kur t ndeshet pak heré né njé dokument ose ndeshet né shumé dokumenta,
duke mos patur fuqi pércaktuese.

= E ulét kur termi t ndeshet pothuajse né té gjithé dokumentat.

Cdo dokument shihet si njé vektor me njé komponent korrespondues pér secilin term né fjalor
me peshén TFIDF. Pér termat gé nuk ndeshen né njé dokument, pesha éshté zero. Pér njé query q,
mund té themi qé vlera sasiore treguese e plotésimit té query-t merret si shumé e tf-idf pér ¢do
term té query-t.

Pra, pesha(q,d) = Yieqtf —idfy 4

Paraqgitja e njé grupi dokumentash si vektoré né njé hapésiré vektoriale njihet si Modeli i
Hapésirés Vektoriale dhe éshté shumé i réndésishém né veprimet e GjIK duke filluar nga renditja
e dokumentave sipas njé query, klasifikimi i dokumentave dhe grupimi i dokumentave. Query
konsiderohet si njé dokument i vogél dhe ruhet né té njéjtén hapésiré vektoriale si korpusi i
dokumentave. Mbetet gé né kété hapésiré vektoriale té llogaritet ngjashméria midis dy vektoréve,
vektori dokument dhe vektori query. Ményra standard pér té caktuar njé vleré sasiore pér
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ngjashmériné midis dy dokumentave éshté llogaritja e kosinusit té kéndit gé formojné vektorét e
dokumentave V(d;) dhe V(qg) (angl. cosine similarity). Ngjashméria ka vleré 1 kur dy vektorét
kané té njéjtin drejtim ose jané shumé té ngjashém; ka vleré 0 kur vektorét jané pingule ose themi
té pavarur; ka vlere -1 kur vektorét kané drejtim té kundért . Né kontekstin toné ngjashméria do té
jeté midis 0 dhe 1 sepse peshat tf-idf nuk mund té jené negative prandaj kéndi gé formojné dy
vektorét e dokumendave nuk mund té jeté mé i madh se 90°.

gossip

1 0(dq)

/_'h ~L ~~ (q) N

/L 91,/
|

)
OOZ—__—F—_—P - jealous

Figura 2.6. Paragitja e ngjashmérisé sé dokumentave népé&rmjet kosinusit té kéndit (Manning et al, 2009).

V(d1) . V(d2)

ngjashméria(dl, d2) = cosf = o =0

Ku: numéruesi paraget prodhimin skalar té vektoréve, ndérsa eméruesi paraget prodhimin
vektorial. Vektorét normalizohen né vektorin njési né ményré qé dy dokumenta, prerja e té ciléve
éshté njéri prej tyre, té kené ngjashmériné maksimale, rrjedhimisht prodhimi skalar dy vektoréve
té normalizuar do té japé ngjshmériné midis dy dokumentave (Manning et al, 2009).

Pamja e koleksioneve t¢ N dokumentave si njé bashkési vektorésh na jep njé matrice term-
dokument té rendit MxN ku rreshtat paragesin M termat e N kolonave gé paragesin dokumentat.
Ketu duhet té kemi parasysh qé termat duhet té jené procesuar paraprakisht dhe té jené kthyer né
rrenjén e fjalés né ményré gé pér shembull fjalét “armik” dhe “armiq” té konisderohen si njé term
i vetém dhe té shprehen né té njéjtin dimension te matricés (Manning, et al, 2009).

Pér té konkretizuar sa thamé mé sipér, po marrim njé korpus me tre dokumenta té vegjél dhe
po zbatojmé modelin e hapésirés vektoriale.

D1: gazeta shqiptare online
D2: kérkim online i shpejté

D3: informacion nga gazeta shqiptare
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Numri i dokumentave N = 3. Disa terma ndodhen vetém né njé dokument ndérsa disa té teré né
dy dokumenta. Vlerat idf pér termat e korpusit, té renditur alfabetikisht jané:

gazeta log 2(3/2) =0.584
informacion Iogz(3/1) =1.584
kérkim Iogz(3/1) =1.584
online Iogz(3/2) =0.584
shpejté Iogz(3/1) =1.584
shqiptare Iogz(3/2) =0.584

Pér té gjitha termat né korpus llogaristim vlerat e tf si mé poshté:

gazeta informacion kérkim online shpejté shgiptare
di 1 0 0 1 0 1
d2 0 0 1 1 1 0
d3 1 1 0 0 0 1
Duke shumézuar vlerat tf me vlerat idf pér secilin term, marrim matricen dokument-term si mé
poshté:
gazeta informacion kérkim online shpejté shqgiptare
di 0.584 0 0 0.584 0 0.584
d2 0 0 1584 0584 1.584 0
d3 0.584 1.584 0 0 0 0.584

Supozojmé se jepet query: “gazeta gazeta online”, ateheré llogarisim edhe pér té vektorin

TFIDF dhe mé pas gjejmé ngjashmériné relative té cdo dokumenti né korpus me query-in. Kur
llogarisim vlerat e TFIDF pér termat e query-t pjesétojmé frekuencén me frekuencén maksimale
(2) dhe e shumézojmé me vlerat e idf.

(2/2)*0.584=0.584 0 0 (1/2)*0.584=0.292 0 0 |

| q

Llogarisim gjatésiné (vleré absolute e vektorit) e secilit dokument dhe té query-t.

Gjatésiae d1 =+/0.5842 + 0.5842 + 0.584% = 1.011
Gjatésiae d2 =+/1.5842 + 0.5842 + 1.584% =2.316
Gjatésiae d3 =+/0.5842 + 1.5842 + 0.584% =1.786
Gjatésiaeq =+/0.5842 + 0.2922 = 0.652
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Vlera e llogaritur e ngjashmérisé éshté:

ngjashméria(dl,q) = (0.584*0.584 + 0*0 + 0*0 + 0.584*0.292 + 0*0 + 0*0)/(1.011*0.652)=0.776
ngjashméria (d2,q)=(0*0.584 + 0*0 + 1.584*0 + 0.584*0.292 + 1.584*0 + 0*0)/(2.316*0.652)=0.112
ngjashméria (d3,q)=(0.584*0.584 + 1.584*0 + 0*0 + 0*0.292 + 0*0 + 0.584*0)/(1.786*0.652)=0.292

Né bazé té vlerave té ngjashmérisé, rezultati i plotésimit té query-t i renditur sipas réndésisé
éshté: d1, d3, d2.

2.2.1.3. Probabiliteti

Modelet probabilitare e trajtojné progesin e GjIK si njé inferencé probabilitare. Ngjashmérité
llogariten si probabiliteti me té cilin njé dokument plotéson query-n. Shpesh kéto modele pérdorin
teorema té teorisé sé probabilitetit. Renditja e dokumentave sipas réndésisé gé kané né kérkim
bazohet né principet bazé té probabilitetit, pra renditja e dokumentave béhet mbi bazén e
probabilitetit qé ai dokument plotéson kushtin me té cilin po kérkohet (Belkin and Croft, 1992).
Mbi kété parim merret né konsideraté gé ka pasiguri né paraqgitjen e informacionit té kérkuar dhe
té dokumentave. Neéqoftése jepet njé query, sistemi i GjIK ka njé kuptim jo té qarté té
infrmacionit gé po kérkohet. Teoria e probabilitetit pérmban principet bazé pér arsyetimin né
kushte pasigurie. Me fjalé té tjera, teoria e probabilitetit formalizon llogaritjen e mundésisé sé njé
dokumenti pér té qéné ai i kérkuari. (Manning et al, 2009).

Sistemi i propozuar nga Turtle dhe Croft ne 1991 pérdor rrjetat Bayesiane té inferences pér té
renditur dokumentat duke pérdorur probabilitetin me kusht P(Info kérkuar|dokumenti) gé njé
informacion i kérkuar gjendet né njé dokument té dhéné. Rrjeti i inferencés konsiston né njé graf
té orientuar aciklik, ku nyjet paragesin lidhjet midis kushteve qé pérfagésohen nga nyjet. Rrjeti i
inferencés éshté njé bashkési dokumentash, njé rrjet konceptual i paraqitjes qé pérfagéson fjalorin
e indeksimit, dhe rrjeti i query gé pérfagéson informacionin e déshiruar. Rrjeti konceptual i
paragitjes éshté inferenca midis dokumentit dhe query-t. Pér té renditur dokumentat,
inicialiozohet rrjeti i inferencés dhe probabilitetet shpérndahen né rrjet deri sa merret probabiliteti
I nyjes gé pérfagéson informacionin e kérkuar. Kéto probabilitete pérdoren pér té renditur
dokumentat.

Modelet statistikore kané avantazhet e méposhtme:

1. U sigurojné pérdoruesve njé renditje sasiore té dokumentave gé kénaqin kérkesén e tyre.
Né kété ményré pérdoruesit mund té kontrollojné outputin gé u serviret atyre duke
vendosur njé minimum saktésie, ose duke pécaktuar numrin e rezultateve qé do t’i shfaget.

2. Query-t béhen mé té thjeshta pér t’u shkruar meqénése shkruhen né gjuhé natyrale.

3. Mund té paragitet edhe pasiguria gé vjen me zgjedhjen e koncepteve té query-t.
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Nga ana tjetér modelet statistikore kané edhe disavantazhet si mé poshté:

1. Kané fuqi shprehése té kufizuar. Operatori NOT nuk mund té shprehet sepse peshat jané
pozitive. Njé rast tjetér éshté query Boolean ((A and B) or (C and D)) nuk mund té
paragitet me njé query té hapésirés vektoriale. Si pérfundim mund té themi gé, modelet
statistikore nuk kané funginé shprehése té modeleve Booleane.

2. Modelet statistikore e kané té kufizuar strukturén pér té paragitur elementé statistikoré té
réndésishém si shprehjet. Edhe af@rsité jané t€ véshtira pér t’u shprehur, element ky qé
éshté shumé i réndésishém né kérkimin e avancuar.

3. Llogaritja e probabiliteteve me qéllim renditjen e rezultateve éshté njé veprim i
kushtueshém nga ana llogaritése.

4. Njé listé e renditur i krijon pérdoruesit njé pamje té kufizuar té hapésirés sé informacionit,
dhe nuk arrihet té merret drejtpérdrejté sugjerimi si duhet té¢ modifikohet query néqoftése
éshté e nevojshme.

5. Query duhet té& pérmbajé njé numér té madh fjalésh pér té rritur performancén e kérkimit.
Pérdoruesit duhet té pérballen me zgjedhjen e fjaléve té pérshtatshme qgé gjenden né
dokumentat me interes né kérkim.

= Modeli i Pavarésisé Binare

Ky model i konsideron dokumentat si vektoré binaré, pra mban informacion vetém pér
prezencén apo mungesén e termave né njé dokument. Termat jané té shpérndaré né ményré té
pavarur né bashkésiné e dokumentave rezultat. Paraqitja éshté njé bashkési e renditur variablash
booleane. Paraqgitja e njé dokumenti dhe e query éshté njé vektor me njé element boolean pér ¢do
term né konsideraté. Néqoftése dokumeti do té paragitej si vektori d = (X, ..., Xm) Ku x=1
néqoftése termi t &shté prezent né dokumentin d dhe x=0 nése jo. Shumé dokumenta mund té
kené té njéjtén paragitje vektoriale. Pavarésia tregon gé termat né dokument konsiderohen té
pavarur nga njéri tjetri dhe nuk modelohet asnjé lidhje midis termave té njé dokumenti. Kjo
pavarési &shté rasti “naiv” i Klasifikatorit Naiv Bayes (angl. Naive Bayes classifier), ku
karakteristikat qé implikojné njéra tjetrén konsiderohen thjeshté si té pavarura. Kjo parantezé na
lejon gé ta trajtojmé paragitjen e modelit si njé rast t€ Modelelit té€ Hapésirés Vektoriale (Manning
et al, 2009).

= Modelet e Gjuhés

Modeli statistikor i gjuhés i cakton probabilitetin njé sekuence prej m fjalésh P(ws, ..., Wm)
népérmjet shpérndarjes sé probabiliteteve. Modelet e gjuhés pérdoren né shumé aplikacione te
Progesimit t& Gjuhéve Natyrale (angl. natural language processing ) si njohja e gjuhés, pérkthimi
automatik (angl. machine translation), part-of-speech tag, parsimi dhe GjlIK. Né njohjen e gjuhés
dhe né kompresimin e té dhénave, ky model tenton té kapé karakteristikat e gjuhés dhe té
parashikojé fjalén pasuese né sekuencé. Kur pérdoret né GjlK, modeli i gjuhés lidhet me njé
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dokument né njé bashkési. Pasi merr si input query-n ¢, dokumentat output renditen sipas
probabilitetit q& modeli i gjuhés do té gjenerojé pér termat e query-t P(q|Mgy). Modelet unigram
jané mé té pérdorshmet né GjIK sepse jané té mjaftueshém pér té pércaktuar temén e njé pjese
teksti. Kéto modele llogarisin probabilitetin e gjetjes sé njé fjale t€ vetme, pa konsideruar
influencat nga fjalét para ose pas. Kjo con né modelin e Cantés sé Fjaléve (angl. bag of words)
dhe gjeneron njé shpérndarje multinormale té fjaléve. Gjetja e probabiliteteve béhet e véshtiré né
korpuse té médha né té cilat shprehjet ose fjalité mund té jené té gjata dhe nuk ndeshen gjaté
trajnimit té modelit té gjuhés. Pér kété arsye kéto modele pérafrohen me modelet N-gram
(Manning et al, 2009).

2.3.Marrja e Informacionit té Strukturuar (Information Extraction)

Qéllimi kryesor i sistemeve MIS éshté zbulimi i informacionit té strukturuar nga tekste pa
strukturé ose gjysém té strukturuar. Pér shembull négoftése do té marrim fjaliné:

“Né 1998, Larry Page dhe Sergey Brin themeluan Google Inc”.
Nga kjo fjali mund té nxjerrim informacionin e méposhtém:

FounderOf(Larry Page, Google Inc.),
FounderOf(Sergey Brin, Google Inc.),
FoundedIn(Google Inc., 1998 ).

Ky informacion mund té pérdoret direkt nga pérdoruesi, ose né pérgjithési mund té pérdoret
nga sistemet kompjuterike si motorrét e kérkimit apo Sistemet e Menaxhimit té Bazave té té
Dhénave pér té siguruar shérbime mé té mira pér pérdoruesit gé kérkojné informacion.

Sistemet e Marrjes sé Informacionit té Strukturuar, MIS, pavarésisht llojeve té tyre, bazohen né
faktorét e méposhtém:

= Kérkesa pér Informacion

= Pérgjigja e kérkesés sé béré gjendet né té dhéna té pastrukturuara si tekst apo imazhe.

= Eshté e pamundur pér njerézit qé té progesojné kag shumé informacion

= Edhe njé kompjuter nuk mund ta adresojé informacionin e kérkuar népérmjet njé query sepse
ai nuk éshté i ruajtur né format té strukturuar.

MIS éshté njé disipliné e Inteligjencés Artificiale, e cila pérpiget t’i gjejé zgjidhje problemeve
té kétij lloji. Njé sistem MIS pérbéhet nga dy komponente té vecanta: Komponenti i trajnimit dhe
komponenti i zhvillimit. Né pérfundim té trajnimit, sistemi duhet té keté nxjerré té gjitha modelet
e nevojshme.
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Figura 2.7. Arkitektura e Sistemeve té Marrjes sé Informacionit té Strukturuar (Moens, 2006).

Si hap i paré i késaj faze, duhet té zgjidhet njé bashkési tekst pérfagésuese e detyrés qé duhet té
kryejé sistemi. Mé pas faza e paraprogesimit (T2) merret me normalizimin e karakteristikave
formale té tekstit gjaté sé cilés realizohet pasurimi i tekstit me metadata linguistike té cilat do té
pérdoren si parametra né procesin e marrjes (T2.2). Né kété piké pérdoren disa mjete té
Procesimit té Gjuhéve Natyrale. Gramatika e nxjerré nga trajnimi, éshté njé funksion matematik i
cili mund té parashikojé klasén pér njé shembull tjetér. Né& komponenten e ndértimit (D1-4),
sistemi i MIS do té identifikojé informacion semantik pér tekste té tjera qé nuk u pérfshiné mé
paré né trajnim. Faza e paraprocesimit duhet té jeté e ngjashme me até té pérdorur gjaté trajnimit.
Mé pas teksti input i kalohet fazés sé nxjerrjes (D3), e cila pérdor gramatikén e zbuluar gjaté
trainimit/mésimit (K1). Sistemi i nxjerr elementét tekstualé, i klasifikon dhe i kthen né format té
strukturuar (D4).
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Disa sisteme mé té sofistikuara kané edhe mekanizmin vetérregullues (K3), né té cilin rezultati
pérfundimtar pérdoret pér té ri-trainuar komponentin e té mésuarit né menyré inkrementuese. Pér
kété arsye né sistemet reale komponenti i zhvillimit shpesh quhet Faza e Vlerésimit dhe Testimit.
Detyrimisht, veprimi kryesor né sistemet MIS éshté nxjerrja e informacionit semantik nga tekstet,
veprim i cili realizohet né avancé. Lloji i informacionit semantik gé nxirret, varet nga njésité
linguistike gé do té targetohen né procesin e nxjerrjes dhe pérmbajtja linguistike gé mbulohet nga
sistemi (Moens, 2006).

2.3.1. Njohja e Entiteteve té Eméruara (angl. Named Entity Recognition)

Njé entitet i eméruar éshté njé sekuencé fjalésh qé i referohet njé entiteti té botés reale, si psh
“Shqipéria”, “Naim Frashéri” apo “OKB”. Qé&llimi i Njohjes sé Entiteteve té Eméruara — shkurt
NEE — éshté identifikimi i entiteteve t€ eméruara nga njé tekst i thjeshté dhe klasifikimi i tyré né
tipe té paracaktuara si person, organizaté dhe vend. Kjo nuk mund té realizohet duke krahasuar
stringje me njé fjalor té indeksuar, sepse entitetet e eméruara pér njé tip entiteti nuk formojné
bashkési té& fundme, rrjedhimisht ¢do pérpjekje pér té ndértuar njé fjalor entitetesh té indeksuar
sipas tipeve do té ishte i paploté. PEr mé tepér tipi i entitetit varet nga konteksti ku ai ndodhet. Pér
shembull, “Néné Tereza” mund t’i referohet njé personi ose njé vendi- aeroporti Néné Tereza. Pér
té pércaktuar tipin e entitetit, né kété rast duhet té merret pér bazé konteksti né dokumentin ku
ndodhet ky entitet (Aggarwal and Zhai, 2012).

NEE pérbén veprimin bazé né sistemet e MIS. Nxjerrja e strukturave komplekse si relacione
dhe ngjarje kérkon saktési né NEE si fazé té paraprocesimit. Né sistemet qé kané pér géllim
pérgjigjen e pyetjeve, stringjet e pérgjigjes jané entitete t&€ eméruara té cilat duhet gé mé paré té
identifikohen dhe klasifikohen. Entitetet e eméruara mé té pérdorura jané person, organizate dhe
vend. Megjithaté, edhe paraqitja e datés, koha, vlerat monetare dhe pérgindjet kané filluar té
pérdoren, megjithése kéto shprehje nuk jané entitete té miréfillta. Pérvec tipeve té pérgjithshme té
entiteteve pérdoren edhe tipe té tjera té pércaktuara pér domaine dhe aplikacione specifike.
Kérkimet mé té fundit né NEE pérdorin metoda statistikore t¢ Machine Learning (Aggarwal and
Zhai, 2012).

2.3.1.1. Modeli i Bazuar né Rregulla (angl. Rule-Based)

Ky model i NEE pércakton né ményre manuale ose automatike njé bashkési rregullash. Cdo
token i tekstit, i cili pérfagésohet nga disa karakteristika té tij, krahasohet me rregullat derisa
pércaktohet rregulli i pérgjithshém. Njé rregull pérbéhet nga njé model (angl.pattern) dhe njé
veprim. Modeli &shté njé shprehje e rregullt mbi modelet e tokens-ave. Veprimi éshté etiketimi i
njé sekuence tokens si njé entitet ose i disa entiteteve njékohésisht. Pér shembull, pér té etiketuar
si entitet té tipit person ¢do sekeuncé me tokens té formés “Znj. Y ku Y é&shté njé fjalé gé fillon
me shkronjé té madhe, duhet té pércaktohet njé rregull i formés:
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(token = “Znj.” tipi ortografik = Shkronjé e paré e madhe) — person

Krijimi manual i kétyre rregullave t¢ NEE kérkon shumé ekspertizé dhe gjithashtu shumé
puné. Pér kété arsye éshté kushtuar vemendje e vecanté né ndértimin e metodave automatike té
mésimit té rregullave (Aggarwal and Zhai, 2012).

2.3.1.2. Modeli Statistikor i t& Mésuarit

Shumica e kérkimit shkencor né NEE bazohet né modelet statistikore t& Machine Learning.
Pjesa mé e madhe e kétyre algoritmeve e trajtojné kété si njé problem té etiketimit té sekuencave.
Etiketimi i sekuencave éshté njé problem shumé i njohur né Machiné Learning dhe pérdoret pér té
modeluar probleme té Progesimit t¢ Gjuhéve Natyrale (angl. Natural Language Processing), si
etiketimi 1 pjeséve té ligjératés (angl. partof-speech tagging), ndarjen e tekstit né blloge (angl.
chunking) dhe NEE.

Ky model mund té formulohet si né vijim:

Jepet njé sekuencé x = (X1, X2, ... , Xn) Q€ i korepondon vektorit té karakteristikave. Qé&llimi
éshté té etiketohen té gjjithé x; me njé y;. Etiketa y; mund té parashikohet duke u bazuar né
klasifikimin standard i cili merr pér bazé vetém x; koresponduese, ose etiketimin sekuencial né té
cilin supozohet gé etiketa y; varet jo vetém nga x;, por edhe nga vlerat dhe etiketat e tjera té
sekuencés. Kjo varési kufizohet né vlerat dhe etiketat e njé bashkésie té ngushté fqinjésh nga
pozicioni korent i. Pér té lidhur Njohjen e Entiteteve t€ Eméruara me problemin e etiketimit
sekuencial, ¢do fjalé né njé fjali trajtohet si njé vleré e vecanté e sekuencés. Klasat e etiketave
duhet té identifikojné kufijté dhe tipet e entiteteve t& eméruara né sekuencé. Paragitja BIO (Finkel
et al, 2004), e cila fillimisht u pérdor pér ndarjen e tekstit né blloge (angl. text chunking), pérdoret
gjerésisht pér etiketimin e sekuencave. Pér ¢do tip entiteti T, krijohen dy etiketa, B-T dhe I-T. Njé
token i etiketuar me B-T éshté fillimi i njé entiteti t& eméruar té tipit T, ndérsa njé token i
etiketuar me I-T éshté i brendshém né njé entitet t€ eméruar té tipit T. Etiketa O pérdoret pér
token-at gé jané jashté (angl. outside) njé entiteti t&€ eméruar, (Aggarwal and Zhai, 2012). Mé
poshté jepet njé shembull i njé sekuence NEE.

Steve Jobs ishte themeluesi i Apple Inc.
B-PER I-PER 0} 0} o B-ORG I-ORG

Etiketimi sekuencial &shté zhvilluar né disa drejtime. Po pérmendim disa prej tyre.

e Modelet e Fshehta Markoviane (angl. Hidden Markov Models): sekuenca mé e miré e
etiketave y = (y1, Y2, - - ., Yn) PE&r njé sekuencé té vrojtuar x = (X1, X2, . . . , Xn), &shté ajo qé
maksimizon probabilitetin me kusht p(y[x) ose probabilitetin e bashkimit p(x, y). Né kété rast
supozohet gé njé proges Markovian i cili gjeneron njé etiketé té re bazuar vetem né njé ose
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disa etiketa dhe/ose vlera té méparshme. Néqoftése y trajtohet si njé gjendje e fshehur, atéheré
kemi njé model Markovian té fshehur.

e Modelet Markoviane me Entropi Maksimale (angl. Maximum Entropy Markov Models):
kéto modele kombinojné karakteristikat e modeleve té fshehura markoviane dhe modeleve té
entropisé maksimale. MMEM éshté njé model i kushtézuar i cili supozon gé vlerat e
panjohura jané pjesé té njé zinxhiri Markovian dhe nuk jané té pavarura nga njéra tjetra.

e Fushat e Rastésishme té Kushtézuara (angl. Conditional Random Fields): i pérkasin njérit
prej modeleve té kushtézuara. Dallimi kryesor nga modelet MMEM éshté qé njé etiketé varet
jo vetém nga etiketat paraardhése, por gjithashtu nga ato pasardhése dhe nga konteksti i
sekuencés. Modelet e rastésishme té kushtézuara modelohen si grafe pa drejtim, ndérsa
modelet MMEM dhe modelet e fshehura Markoviane modelohen si grafe té drejtuara.

2.3.2.Nxjerrja e Lidhjeve (angl. Relation Extraction)

Nxjerrja e Lidhjeve éshté njé nga detyrat mé té réndésishme né MIS. Kjo fushé studimi ka pér
géllim té identifikojé dhe nxjerré lidhjet semantike midis dy entiteteve né njé tekst té dhéné.
Lidhjet midis dy entiteteve quhet lidhje binare. Tipet kryesore té kétyre marrédhénieve jané:
fizike personale, sociale ose pérkatésie. Disa shembuj lidhjesh binare jané: ndodhet-né(UPT,
Tirana), babai-i(Abdyl Frashéri, Mithat Frashéri). Nxjerrja e Lidhjeve synon té nxjerré
lidhjet/marrédhéniet midis entiteteve duke analizuar té gjitha evidencat né tekst dhe jo vetém té
atyre lidhjeve gé pérmenden shprehimisht. Nxjerrja e lidhjeve realizohet népérmjet tre grupeve té
metodave: modelet me supervizim, modelet pjesérisht té supervizuara dhe metodat e rendit té
larté.

2.3.2.1. Nxjerrjae Supervizuar e Lidhjeve (angl. Supervised Methods)

Modelet e supervizuara e trajtojné problemin e Nxjerrjes sé Lidhjeve si njé problem
klasifikimi. Sipas kétij modeli, lidhjet midis entiteteve mund té identifikohen duke u bazuar né
lidhjet e vendosura paraprakisht. Né kété ményré véshtirésohet identifikimi i njé tipi lidhjeje i cili
nuk éshté ndeshur mé paré. Njé tjetér problem né kété model éshté gé kérkimi béhet kryesisht
brenda fjalisé, duke béré t€ pamundur zgjerimin e lidhjeve né nivel mé té gjeré (pértej fjalisé).
Shumica e teknikave qé i pérkasin modeleve té supervizuara kérkojné njé bashkési té madhe té
dhénash pér trajnim (Bach and Badaskar, 2007).

2.3.2.1.1. Modelet e bazuara né Karakteristika (angl. Feature-based Classification )

Néqoftése jepen shembuj lidhjeje pozitivé dhe negativé, mund t& nxirren nga teksti
karakteristika sintaksore dhe semantike. Kéto karakteristika shérbejné si shenja pér té vendosur
négoftése entitetet né njé fjali jané ose jo té lidhura. Karakteristikat sintaksore gé nxirren nga
fjalia jané: 1) veté entitetet, 2) tipet e té dy entiteteve, 3) sekuenca e fjaléve midis entiteteve, 4)
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numri 1 fjaléve midis entiteteve dhe 5) rruga né pemén e parsimit gé pérmban dy entitetet.
Karakteristikat semantike dhe sintaksore gé nxirren i jepen klasifikatorit pér trajnim né formén e
njé vektori karakteristikash. Disa modele gé pérdoren pér identifikimin e tipeve té ndryshme té
lidhjeve midis entiteteve jané modelet log-lineare dhe modelet qé pérdorin SVM (Support Vector
Machines) té trajnuara mbi karakteristika duke pérdorur kernel polinomial dhe linear. Disa
karakteristika jané indikatoré té pérshtatshém pér té treguar lidhjet e entiteteve, ndérsa té tjeré nuk
jané, prandaj éshté e réndésishme té zgjidhen ato karakteristika té cilat kané peshé né problemin
konkret. Metodat e bazuara né karakteristika aplikohen népérmjet zgjedhjeve heuristike, ndérsa
karakteristikat zgjidhen sipas modelit trial-and-error pér té maksimizuar performancén.
Meqgénése aplikimet né Progesimin e Gjuhéve Natyrale, (angl. NLP) né pérgjithési, dhe Nxjerrja e
Lidhjeve né vecanti kérkojné njé paraqitje té strukturuar té t€ dhénave input, éshté e véshtiré té
merret njé nénbashkési optimale e karakteristikave té pérshtatshme. Pér té zgjidhur problemin e
zgjedhjes sé karakteristikave té pérshtatshme, jané dizenjuar kernel té specializuar pér Nxjerrjen e
Lidhjeve qé eksplorojné plotésisht té dhénat input né formén e peméve té parsimit. Kéto kernel
eksplorojné né hollési paragitjen e inputit né ményré implicite né njé hapésiré me shume
dimensione. Mé poshté po pérmendim disa nga metodat e kernel pér Nxjerrjen e Lidhjeve (Bach
and Badaskar, 2007).

2.3.2.1.2. Modelet e Bazuara né Kernel

Ky éshté njé drejtim i réndésishém i Nxjerrjes sé Lidhjeve. Metodat e Bazuara né Kernel
realizohen népérmjet vektorit té suportit, t€ prodhimit skalar t¢ dy shembujve, pra krahasohen
midis tyre dy instanca dhe merret njé rezultat bazuar né ngjashmériné midis tyre. Niveli i
ngjashmérisé bazohet né numrin e substringjeve té ngjashme dhe llogaritet né ményré dinamike.
Njé nga avantazhet e metodave té kernel éshté gé instancat nuk kérkohet té jené té etiketuara pér
t’u llogaritur. Tre teknikat mé té pérdorura té metodave té bazuara né kernel jané: kernel i bazuar
né sekuenca, kernel i bazuar né pemé dhe kernel i pérbéré, (Bach and Badaskar, 2007).

e Kernel i bazuar né sekuenca: kjo metodé bazohet né njé graf té drejtuar i cili llogarit rrugén
mé té shkurtér gé ekziston midis dy argumentave. Rrugét jané té ngjashme néqoftése gjatésia
e tyre éshté e njéjté dhe pérmban nyje té ngjashme, ku njé nyje éshté njé fjalé ose string. Né
kété ményré mund té kemi dy rrugé té cilat do té kishin ngjashméri t& ndryshme nga zero
néqoftése té dyja do té ishin té tipit Vend -> Folje -> Ndértesé, edhe négoftése nuk do té
kishin asnjé fjalé té pérbashkét. Problemi kryesor né kété strukturé éshté gé rrugét me gjatési
té ndryshme kané ngjashmériné zero. Bunescu dhe Mooney propozuan llogaritjen e
ngjashmérisé sé sekuencave bazuar né ngjashmériné e substringjeve té tyre. Cdo nyje né njé
sekuencé pérfagésohet nga njé vektor karakteristikash dhe ngjashméria midis dy nyjeve éshté
podhimi skalar i vektoréve té tyre. Ngjashméria midis dy nénsekuencave té té njéjtés gjatési
merret si prodhim i ngjashmérisé sé secilit ¢ift t&¢ nyjeve né té njéjtin pozicion. Mé pas
ngjashméria midis sekuencave llogaritet si shumé e peshuar e ngjashmérive té té gjithé
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nénsekuencave té té njéjtés gjatési nga dy seuencat. Pérdorimi i sistemit té peshave
minimizon efektin e stringjeve té zakonshme/té shpeshta. Fillimisht ky sistem u pérdor pér té
zbuluar ndérveprimet midis proteinave (Bach and Badaskar, 2007).

Kernel i bazuar né pemé: Argumenti kryesor né keté model éshté: néqoftése dy pemé
parsimi kané shumé struktura nénpemésh té pérbashkéta, atéheré dy instancat jané té
ngjashme me njéra tjetrén. Kjo metodé éshté efigente aty ku éshté e véshtiré té merren né
konsideraté té gjithé elementét brenda njé njésie té vetme kerneli. Para se té kombinohen
metodat né njé kernel té pérbéré, duhet té pércaktohen disa argumenta si pathi i kernel dhe
pathi i marrédhénieve . Metodat e Kernel dhe metodat e bazuara né karakteristika jané dy
drejtimet kryesore té modeleve té supervizuara, te cilat gjithashtu kané anét e tyre pozitive dhe
negative. Metodat e bazuara né karakteristika nuk kané kompleksitet té larté veprimesh, por
kérkojné qé karakteristikat gé& duhet té nxirren té pércaktohen pas analizés sé tektit.
Karakteristikat ‘e mira’ gjenden népérmjet eksperimenteve. Nga ana tjetér kemi metodat e
kernel qé kané kompleksitet té larté veprimesh por nuk kérkojné gjenerimin e bashkésisé sé
karakteristikave pér té llogaritur ngjashmérité mbi njé koleksion té madh té dhénash. Modelet
e supervizuara kané disa kufizime né raport me flesibilitetin e zgjerimit té kérkimit né njé tip
tjetér entiteti relacional. Sasia e veprimeve éshté gjithashtu problem Kkur rritet sasia e té
dhénave qé duhet té procesohen, prandaj kérkohet gé té dhénat té strukturohen né formén e njé
peme parsimi para se té pérdoret si input, (Bach and Badaskar, 2007).

Kernel i pérbéré: metodat me supervizim té pjesshém janénjé model i réndésishém né
nxjerrjen e lidhjeve. Dallimi kryesor i kétyre metodave nga ato té diskutuara mé sipér éshté gé
té dhénat input té pérdorura pér trajnim nuk etiketohen manualisht. Dy metodat kryesore né
kété kategori jané bootstraping dhe supervizimi né distancé. Bootstraping fillon punén me njé
dataset té vogél instancash duke gjetur modele té lidhjeve. Supervizionimi né distancé
funksionon mbi lidhjet e njohura midis instancave ekzistuese (Bach and Badaskar, 2007).

2.3.3. Nxjerrja e Pasupervizuar e Informacionit (angl. Unsupervised Information

Extraction)

Njohja e Entiteteve t¢ Eméruara, NEE dhe Nxjerrja e Lidhjeve pérdornin tipe lidhjesh dhe
entitetesh té miré pércaktuara né avancé, né varési té aplikacionit. Pér té trajnuar modele té tilla
kérkohen sasi té médha informacioni té etiketuar dhe indeksuar paraprakisht. Kjo ka kosto té larté
megénése kérkon kohé dhe ekspertizé njérézore. Pér té thjeshtuar kété problem, jané béré hapa
pérpara né nxjerrjen pa supervizim té informacionit nga bashkési t¢ médha dokumentash. Mé
poshté do té analizojmé drejtimet kryesore té studimit né kété fushé. Sé pari, do té shohim
zbulimin e lidhjeve dhe té template-ve, me géllim zbulimin e tipeve kryesore té lidhjeve dhe
templateve né njé domain té dhéné duke grupuar entitetet bazuar né karakteristikat kontekstuale
leksiko-sintaksore (Aggarwal and Zhai, 2012).
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2.3.3.1. Zbulimi i Lidhjeve dhe Nxjerrja e Template-ve

Ndryshe nga Nxjerrja e Supervizuar e Lidhjeve, ku entitetet gé kérkohet té zbulohen njihen né
avancé, ka raste kur nuk kemi ndonjé tip specifik lidhjeje, por duam té zbulojmé lidhjet mé té
réndésishme nga njé korpus i dhéné. Pér shembull, négoftése na jepen disa artikuj gazetash gé
flasin pér pérmbytjet e ndodhura vitet e fundit, do té na interesonte té zbulonim lidhjen “prek” e
cila jep lidhjen midis pérmbytjeve dhe vendeve té pérmbytyra.

Shinyama dhe Sekine né 2006, realizuan njé studim té cilit iu referuan si Zbulim i Pakufizuar i
Lidhjeve. Ata mblodhén shumé artikuj nga gazetat né Web dhe mé pas pérdorén grupimin e
thjeshté (angl.clustering), bazuar né ngjashmérité leksikore, pér té gjetur artikujt gé trajtojné té
njéjtén ngjarje. Né kété ményré ata pasuruan paragitjen e karakteristikave té njé entiteti duke
pérdorur ndodhjet e shuméfishta né artikuj té ndryshém. Mé pas, ata pérdorén parsimin sintaksor
pér té nxjerré entitetet e eméruara nga kéto artikuj. Cdo entitet i eméruar mund té paraqitej si njé
bashkési modelesh sintaksore sé bashku me karakteristikat e veta. Pér shembull, njé model mund
té tregojé qé entiteti &shté kryefjalé e foljes “prek”, (shembulli i pérmbytjeve). Né fund, duke
pérdorur paragitjen e karakteristikave, ata grupuan cifte entitetesh gé ndodheshin né té njéjtin
artikull. Rezultati pérfundimtar ishte njé tabelé né té cilén rreshtat pérfagésonin artikujt e
ndryshém, ndérsa kolonat i korrespondonin roleve té ndryshme né njé relacion (Shinyama and
Sekine, 2006).

Rosenfeld dhe Feldman jané marré me Zbulimin pa Supervizim té Relacioneve né ményré mé
té pérgjithshme. Supozohet gé inputi i problemit pérbéhet nga cifte entitetesh bashké mé
kontekstet e tyre. Algoritmi i zbulimit té relacioneve, i grupon kéto ¢ifte entitetesh né bashkési té
ndryshme, ku ¢cdo grup paragit njé lidhje té vecanté semantike. Njé grup i pérgjithshém pérdoret
pér ciftet e entiteteve pa relacion ose ato me relacione té paréndésishme. Konteksti i ¢cdo cifti
entitetesh pérmban kontekstin e secilit entitet dhe kontekstin e ciftit. Njé cift entitetesh
pérfagésohet nga njé bashkési karakteristikash gé derivohen nga konteksti. Rosenfeld dhe
Feldman morén né konsideraté vetém karakteristikat e modeleve bazé. Pér shembull, “arg;
bazohet né arg,”, ésht€ njé model nga i cili mund té nxirret konteksti i pérbashkét midis dy
entiteteve. Pér grupim, u morén né konsideraté grupimet hierarkike dhe grupimi me K-means. Kjo
metodé ishté né gjendje té zbulonte relacione si QytetNéShtet dhe PunésuarNé, (Rosenfeld and
Feldman 2007).

Zbulimi i relacioneve merr né konsideraté vetém relacionet binare. Do té ishte me shumé vleré
zgjidhja e njé detyre mé komplekse ku té gjendej njé template me hapésira pér shumé role
semantike. Zgjidhja me e drejtpérdrejté do té ishte identifikimi i roleve kandidaté dhe mé pas
grupimi i kétyre kandidatéve né cluster. Ky model i thjeshtuar nuk merr parasysh gé njé
dokument i vetém mund té mbulojé shumé hapésira rolesh. Pér zgjidhjen e kétij problemi, Marx
propozoi njé algoritém grupimi me ndérthurje dokumentash pér nxjerrje té pasupervizuar té
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informacionit. Ky algoritém cakton njé kandidat nga njé dokument pér njé grupim, bazuar né
ngjashmérité e kandidatit me kandidatét e dokumentave té tjeré. Algoritmi i ndan kandidatét e té
njéjtit dokument né grupe té ndryshme (Marx et al, 2002).

Kéto studime pérdorin njé model/template té vetém dhe nuk i etiketojné hapésirat e gjetura.
Chambers dhe Jurafsky dhané njé metodé té ploté pér gjetjen e disa templateve nga njé korpus
dhe vendosjen e etiketave té pérshtatshme. Metoda e tyre vepron né dy hapa grupimi, njéri grupon
modelet leksikore gé pérshkruajné té njéjtin tip ngjarjeje, dhe i dyti grupon rolet kandidate né
hapésirat pér cdo tip ngjarjeje. Njé hapésire etiketohet duke pérdorur modelet sintaksore té
hapésirave korresponduese. Pér shembull, njé hapésiré e zbuluar nga kjo metodé, etiketohet
automatikisht si “person/organizaté qé arreston, merr né pyetje, zbulon, investigon”. Njé person
lehtésisht mund té kuptojé gé ky pérshkrim i referohet hapésirés “polic” (Chambers and Jurafsky,
2011).

2.3.3.2. Nxjerrja e Hapur e Informacionit (angl. Open Information Extraction)

Qéllimi kryesor i Nxjerrjes sé Hapur té Informacionit lidhet me gjetjen e fakteve dhe relacioneve
mé té dobishme nga njé korpus heterogjen, si pér shembull Web-i (Banko and Etzioni, 2008). Né
Nxjerrjen e Hapur té Informacionit nuk merret né konsideraté asnjé tip relacioni paraprak.
Algoritmi i realizimit té nxjerrjes sé relacioneve né fillim kryen hapin e vizités sé korpusit dhe mé
pas pérpiget té nxjerré sa mé shumé kandidaté pér relacion. Megénése nuk jané specifikuar tipe
relacionesh paraprake, njé pjesé e rezultatit té nxjerré éshté njé shprehje gé pérshkruan relacionin
e nxjerré. Me fjalé té tjera, Nxjerrja e Hapur e Relacioneve gjeneron treshen < arg, rel, arg, >.
Modeli i nxjerrjes sé relacioneve duhet té trajnohet né ményré gé té nxjerré relacione arbitrare
duke mos pérfshiré karakteristika leksikore né model. Pér té pérmirésuar cilésiné e relacioneve té
gjetura mund té pérdoren heuristika shtesé si: njé relacion né formé shprehjeje duhet té fillojé me
njé folje, té pérfundojé me njé parafjalé dhe té jeté sekuencé e vazhdueshme fjalésh né njé fjali;
ose njé shprehje relacionale binare e cila duhet té gjendet né njé korpus t¢ madh, e shogéruar me
njé numér minimal argumentash té ndryshém. Pérdorimi i kétyre heuristikave shtesé con né
rezultate mé efektive (Aggarwal and Zhai, 2012).
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3.Gjetja e Fjaléve Kyce

Fjalét kyce pérkufizohen si njé sekuencé prej njé ose mé shumé fjalésh té cilat japin njé
pérmbledhje té kondensuar té pérmbajtjes sé njé dokumenti. Ato pérdoren shpesh pér té
formuluar query-t e nevojshém né sistemet e GjIK, megénése jané té thjeshté pér t’u lexuar,
kuptuar, rishikuar dhe ndaré. Népérmjet fjaléve kyce béhet mé eficent kérkimi dhe pérzgjedhja,
meqénése duke u bazuar né to, pérdoruesi mund té vendosé néqoftése do ta lexojé ose jo njé
dokument. Ato mund té pérdoren né shumé sisteme té progesimit té gjuhéve, si kategorizim teksti,
nxjerrje informacioni, etj. Fjalét kyce jané té pavarura nga bashkésia e dokumentave dhe né
pérgjithési edhe té pavarura nga gjuha e shkruar né dokumenta (Berry and Kogan, 2010).

3.1. Hyrje

Pavarésisht réndésisé gé kané fjalét kyce pér analizén, indeksimin dhe kérkimin, shumica e
dokumentave té disponueshém nuk kané fjalé kyce té vendosura paraprakisht. Ményra mé e
zakonshme e vendosjes sé fjaléve kyce bazohet né zgjedhjen manuale té tyre nga profesionisté té
fushés ose nga veté autori i dokumentit. Pér kété arsye, kérkimi shkencor né kété fushé fokusohet
né gjejtjen e metodave automatike pér nxjerrjen e fjaléve kyce nga dokumentat. Kéto fjalé kyce
mund té perdoren mé pas si njé bashkeési sugjerimesh pér profesionistét e fushés gé do té zgjedhin
manualisht fjalét kyce ose si pérmbledhje e karakteristikave té dokumentit gé mund ta béjné até
mé te aksesueshém. Pavarésisht réndésisé qé paraget nxjerrja e fjaléve kyce né algoritmet pér
progesimin e gjuhéve natyrale, ajo éshté njé detyré e véshtiré. Eshté véné re ge pérputhshméria e
fjaléve kyce té gjetura nga indeksues profesionisté (veprim manual), varion nga 20 deri né 80%.
Megjithése metodat automatike paragesin véshtirési né vlerésimin e performancés, ato jané mé
konsistente se sa teknikat manuale té indeksimit.

Kérkimi né kété fushé fillimisht u drejtua né vlerésimin e statistikave corpus-oriented pér
secilén fjalé. Cdo fjale i jepet njé vleré metrike pozitive négoftése nga ana statistikore éshté
diskriminuese né raport me korpusin (Berry and Kogan, 2010). Fjalét kyce gé ndeshen né shumé
dokumenta né korpus, nuk konsiderohen si diskriminuese nga ana statistikore, prandaj nuk
zgjidhen si fjalé kyce kandidate.

Metodat korpus-oriented veprojné né njé fjalé té vetme. Ky fakt kufizon njéhsimin e fjaléve si
diskriminuese sepse c¢do fjalé individuale mund té pérdoret né kontekste té shumta. Pér té
eleminuar kété problem mund té studiohet nxjerrja e fjaléve kyce né dokumenta individuale dhe
jo té orientuara nga korpusi té cilit ky dokument i pérket. Né kété ményré, metodat e orientuara
nga dokumentat jané té pavarura nga konteksti, dhe jané té pérshtatshme pér korpuse né ndryshim
té vazhdueshém, si pér shembull, bashkési abstraktesh teknike apo artikuj lajmesh. Metodat e
orientuara nga dokumentat kombinojné modelet e progesimit té gjuhéve natyrale pér identifikimin
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e pjeséve té ligjératés (angl. part-of-speech tag, POS) té kombinuara me mésim té supervizuar,
algoritma té Machine Learning ose metoda statistikore.

Disa ¢éshtje gé duhen zgjidhur para se sa té pércaktohen fjalét kyce jané:

= Saterma/fjalé kyce duhet té gjenden?

= Cilat terma do té pérdoren si fjalé kyce?

» Fjalét kyce do té derivohen apo pérzgjidhen nga bashkésia e fjaléve té dokumentit?
= Mbi ¢faré baze do té renditen fjalét kyce?

» A duhet té pérgjithésohen konceptet?

= Cilat rregulla duhet té ndjeké progedura e pérzgjedhjes?

Pér kéto pyetje nuk ka pérgjigje té prera. Pér tre pyetjet e para mund té marrim njé pérgjigje
nga pérdoruesi. Né shumicén e aplikimeve pérdoruesi nuk pérfshihet né indeksimin e fjaléve
kyce, prandaj termat e pérzgjedhur duhet té jané sa mé té pérgjithshém né ményré gé té jené té
dobishém pér pérdorues té ndryshém né kohé. Me fjalé té tjera, kérkohet té gjendet bashkeésia e
termave qé pérshkruajné dokumentin, (O’Conor, 1996).

3.2. Metodat Kryesore

Metodat ekzistuese pér nxjerrjen automatike té fjaléve kyce mund té ndahen né katér kategori
Kryesore:

Modeli statistikor: kéto metoda jané shumé té thjeshta dhe nuk kané nevojé pér trajnim
paraprak té té dhénave. informacioni statistikor i fjaléve pérdoret pér identifikimin e fjaléve kyce
né dokument. Disa modele té tilla pérdorin informacion statistikor nga N-gram, disa metoda té
tjera pérdorin frekuencén e fjaléve, TFIDF, co-occurrence té fjaléve, etj, (Zhang, 2008).

Modeli Linguistik: kéto modele pérdorin elementé linguistiké té fjaléve, kryesisht né nivel
fjalish dhe dokumentash. Kéto modele pérfshijné analizén leksikore, analizén sintaksore dhe
analizén e kontekstit.

Modelet e Machine Learning: nxjerrja e fjaléve kyce mund té shihet si mésim i supervizuar
né Machine Learning. Né kété rast pérdoren fjalét kyce gé i jané caktuar njé bashkésie
dokumentash pér trajnim, pér té krijuar njé model i cili té aplikohet né gjetjen e fjaléve kyce pér
dokumenta té tjeré. Kéto modele pérdornin Naive Bayes, Support Vector Machines, etj.

Modele té tjera: Pér gjetjen e fjaléve kyce mund té pérdoren metoda té kombinuara té atyre
mé sipér ose mund té pérdoren heuristika si pozicioni, gjatésia, paragitja e fjaléve, taget html rreth
fjaléve, etj.
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Neégoftése na jepet njé bashkési e madhe dokumentash trajnimi ku pér secilin jané caktuar
paraprakisht fjalét kyce pérkatése, teknikat e kategorizimit té tekstit mund té pérdoren pér té
caktuar fjalé kyce pér njé dokument té ri. Fjalét kyce qé i caktohen dokumentave té rinj
pérzgjidhen nga lista e fjaléve kyce qé i jané vendosur dokumentave né bashkésiné e trajnimit.
Kjo quhet vendosje fjalésh kyce me fjalor té kontrolluar. Pér ¢do fjalé kyce zgjidhen dokumentat
korespondues nga bashkésia e dokumentave trajnues. Pér kété detyré pérdoren teknikat e Machine
Learning me ané té té cilave krijohet njé klasifikator duke pérdorur dokumentat e lidhura me
fjalén kyce si shembuj pozitive dhe té tjerét si shembuj negative. Kur jepet njé dokument i ri ai
klasifikohet me ané te klasifikatorit té secilés fjalé kyce. Fjalét kyce qé e klasifikojné pozitivisht
jané fjalé kyce té dokumentit té ri. Ky proces njihet si Caktim Fjalésh-kyce, sepse disa fjalé kyce
nga bashkésia e dhéné i caktohen dokumentit té ri.

Njé metodé e ndryshme pérdoret pér té gjetur fjalét kyce nga dokumenti pa patur mé paré njé
bashkési fjalésh kyce té paracaktuar nga dokumentat trajnues. Né kété rast, listohen té gjitha
shprehjet/fjalét qé& ndeshen né njé dokument dhe pérdoren heuristika té ndryshme pér té
pércaktuar fjalét kyce mé pérfagésuese pér dokumentin. Megénése shumica e fjaléve kyce jané
emra ose shprehje emérore, mund té pérdoren teknika sintaksore pér t’i identifikuar ato dhe pér
t’u siguruar q¢€ lista e zgjedhur e fjaléve kyge pé€rmban vetém shprehje emérore. Heuristikat qé
pérdoren variojné nga ato mé té thjeshtat, si pozicioni i ndeshjes sé paré té fjalés né dokument
deri né ato mé komplekset si frekuenca e fjalés né dokument né raport me frekuencén e saj né
dokumentat e tjeré té korpusit. Bashkésia e dokumentave trajnues pérdoret pér té rregulluar vlerat
e parametrave gé balancojné kéto faktoré té ndryshém. Késaj metode i referohemi si Nxjerrje
Fjalésh-kyce.

Duke pérdorur metodat e Caktimit té Fjaléve-kyce, té vetmet fjalé kyce gé mund té pérdoren
pér ¢cdo dokument té ri, jané ato qé jané pérdorur pér dokumentat e pérdorura pér trajnim. Kjo
zgjidhje ka avantazhin gé té gjitha fjalét kyce jané té formuluara miré, por disavantazhin gé nuk
mund té funksionojé pér dokumenta me tematiké té re — te ndryshme nga ajo e korpusit. Pér kété
arsye, bashkésia e dokumentave trajnues duhet té jeté mjaftueshém e madhe pér té mbuluar njé
tematiké sa mé te gjeré. Nga ana tjetér, Nxjerrja e Fjaléve-kyce éshté e hapur né zgjedhjen e
fjaléve kyce nga e gjithé bashkésia e fjaléve té& dokumentit. Kjo metodé mund té gjenerojé fjalé
kyce té formuluara. Ajo nuk ka nevojé pér bashkési t¢ médha dokumentash trajnues, mégénése
ato pérdoren vetém pér té caktuar parametrat e algoritmit.

Algoritmi pér gjetjen e fjaléve kyce funksionon si né vijim. Mbi dokumentin aplikohen
teknikat e tepricave leksikore pér té hequr shenjat e pikésimit, lidhézat dhe fjalét e pérgjithshme
pa kuptim semantik dhe nxirret njé listé me fjalé kandidate pér fjalé kyce. Pas késaj, pér ¢cdo fjalé
llogaritet njé vleré skalare gé pérsonifikon njé karakteristiké , si pér shembull sa shpesh ndeshet
fjala né dokument (e normalizuar me frekuencén né dokumentat e tjeré né korpus), sa shpesh
éshté pérdorur si fjalé kyce né dokumenta té tjeré, nése ndodhet né titull, néntituj, abstrakt, etj.
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Dokumentat e bashkésisé trajnuese pérdoren pér té krijuar njé model gé merr kéto karakteristika
dhe parashikon néqoftése njé fjalé kandidate do té shérbejé si fjalé kyce apo jo. Modeli i gjetur
pérdoret pér té nxjerré fjalé kyce té ngjashme nga dokumenta té rinj. Kjo tekniké pérdoret
gjerésisht pér té gjetur fjalét kyce né dokumentacione teknike dhe pérdor skema té pérshtatshme
té Machine Learning si Naive Bayes.

Pér té ilustruar réndésiné gé kané teknikat e Machine Learning né zgjidhjen e kétyre
problemeve, po ilustrojmé njé shembull né figurén e méposhtme., ku tregohen titujt e tre artikujve
shkencoré dhe dy bashkési fjalésh kyce pér secilin (Frank et al., 1999). Njéra bashkési ka fjalét
kyce gé ka caktuar autori i artikullit, ndérsa tjetra éshté gjeneruar né menyré automatike nga teksti
i ploté.

Protocols for secure, atomic transaction Neural multigrid for gauge theories and Proof nets, garbage, and computations
execution in electronic commerce other disordered systems
anonymity atomicity disordered sys-  disordered cut-elimination  cut
atomicity auction tems gauge linear logic cut elimination
auction customer gauge fields gauge fields proof nets garbage
electronic electronic multigrid interpolation ker- sharing graphs ~ proof net
commerce commerce neural multigrid ~ nels typed lambda-  weakening

privacy intruder neural networks  length scale calculus
real-time merchant multigrid
security protocol smooth
transaction security

third party

transaction

Figura 3.1. Titujt dhe fjalét kyce té autorit dhe ato té zgjedhura automatikisht pér tre artikuj (Frank et
al., 1999).

Shprehjet e pérbashkéta midis dy bashkésive tregohen me shkronja té pjerréta. Né secilin rast
fjalét kyce té autorit dhe ato té gjeneruara automatikisht kané element té pérbashkét, megjithaté
éshté e thjeshté té evidentohet cilat jané fjalét kyce té caktuara nga autori. Mund té themi gé
skema e Machine Learning zgjedh fjalé¢ kyce té mira, por edhe fjalé kyce qé autori nuk do t’i
kishte pérdorur. Pavarésisht anomalive, lista e gjeneruar e fjaléve kyce na jep disa karakteristika
té arsyeshme té dokumentit. Néqoftése, autori nuk do té kishte vendosur fjalé kyce pér artikullin e
tij, atéheré ato té gjeneruara automatikisht mund té ishin té dobishme pér diké gé kérkon
informacion (Witten, 2005).

Fjalét kyce pérdoren edhe pér té rritur funksionalitetet té sistemeve te GjIK. Jones dhe Paynter
kané dhéné idené e pérdorimit té njé sistemi gé liston té gjithé dokumentat e lidhur me bashkésiné
e fjaléve kyce té njé dokumenti té€ dhéné. Gjithashtu, né kété sistem te cilin e quajtén Phraiser, ata
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realizuan paraqitjen e fjaléve kyce brenda dokumentit né formén e linkeve pér té mundésuar
lidhjen me dokumentat e lidhuar me até fjalé kyce (Jones and Paynter, 2000).

3.3. Pérkufizimi dhe Identifikimi i Termave

Né terminologjiné klasike, njé term pérkufizohet si njé shprehje — ose paragitje — e njé
koncepti. Kjo nénkupton gé pér t€ modeluar problemin e Gjetjes sé Fjaléve kyce duhet té
pérkufizojmé konceptin dhe té pércaktojmé néqoftése njé segment teksti pérfagéson ose jo njé
koncept. Né lidhje me kété pérkufizim do te ndjekim njé zgjidhje pragmatike si¢ propozohet edhe
nga (Jacquemin and Borigault, 2003).

Né terminologjiné komputacionale té bazuar né korpus, progesi i nxjerrjes sé termave mund t’i
shérbejé géllimeve té ndryshme si: ndértimi i ontologjive, indeksimi i dokumentave, validimi i
pérkthimit, etj. Aplikacione té ndryshme kané té pérbashkét identifikimin e termave nga jo-
termat, ose termat specifike té domainit nga termat e pérgjithshén té fjalorit (Justeson and Katz,
1995). Procesi i automatizuar i nxjerrjes sé termave pasohet nga njé proces manual i validimit té
tyre. Pér kété arsye, outputit t& procedurés sé nxjerrjes sé termave i referohemi si termat
kandidaté, disa nga té cilét gjaté fazés sé validimit marrin statusin terma. Termat kandidaté duhet
té jené né formén e njé liste té renditur sipas peshés sé secilit term. Né procesin e validimit
dérgohen vetém termat té cilét kalojné njé vleré limit té peshés.

Natural Language Processing e bazuar né terma ndahet né katér sub-domaine si¢ tregohet né
Figurén 3.2.

Dokumentat
Para-procesimi Termat
Nxjerrja, Paraqitja, Validimi
Rankimi Renditja

Figura 3.2. Modulet e progesit té nxjerrjes sé termave (Justeson and Katz, 1995).

3.4. Karakteristikat e Termave

Karakteristikat pércaktuese té termave jané té varura nga géllimi konkret pér té cilin ato do té
pérdoren. Megjithaté ekzistojné disa karakteristika qé mund té shfrytézohen nga algoritmet pér
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gjetien e fjaléve kyce. Kéto karakteristika klasifikohen si linguistike, statistikore dhe té
shpérndarjes.

3.4.1. Karakteristikat Linguistike té Termave

Nxjerrja e termave fokusohet né shprehje ose grupe emérore megénése shumica e termave jané
nominale. Megjithaté, pavarésisht se foljet dhe ndajfoljet marrin mé pak vémendje, edhe ato
mund té pércaktojné domainin. Pér njé gjuhé té dhéné — ose aplikacion — duam té nxjerrim
strukturén linguistike té termave. (Justeson and Katz, 1995) pércaktuan strukturén e termave né
anglisht si né (1) ndérsa (Daille, 2000) pércaktoi strukturén e termave ne Fréngjisht si né (2).

(1) ((Adj|Noun)+|((Adj|Noun)_(NounPrep)?)(Adj|Noun) )Noun
(2) Noun1(Adj|(Prep(Det)?)?Noun2|V Inf)

Zbulimi i rregullave té tilla kérkon gé né fazén e paraprocesimit té dokumentave té behet edhe
Etiketimi 1 Pjeséve té Ligjératés. Pavarésisht se rregulla té tilla do té na ndihmonin té
identifikonim termat kandidaté, ato gjithsesi nuk do té eleminonin termat gé nuk mund té jené
fjalé kyce. Vihet re gé disa emra dhe ndajfolje jané shumé té pazakonté si fjalé kyce. Pér
shembull, interesante, paraprin, shembull, drejtim, etj. Kéto fjalé klasifikohen né listén negative
(angl. stop list). Pérveg pjeséve té ligjératés, edhe relacionet midis tyre jané shumé té
réndésishme. Njé term kompleks mund té analizohet si njé term kryesor bashké me njé ose me
shumé shogérues. Pér shembull, né gjuhén Angleze termi kryesor éshté emri i fundit gé nuk
pasohet nga njé ndajfolje, si: database manager ose non-European Union national. Né gjuhén
Frénge (2), termi kryesor éshté emri i paré, pjesa tjeter jané terma shogérues.

Njé aspekt tjetér linguistik éshté struktura morfologjike. Né gjuhén Suedeze, ndryshe nga
Anglishtja, shprehjet emérore shkruhen si njé fjalé e vetme, rrjedhimisht duhet té njihen si té tilla
dhe té pércaktohet gjithsesi termi kryesor dhe termat shogérues. Pér mé tepér fjalét me origjiné
latine ose greke ndeshen shpesh né pérdorim si fjalé kyce dhe pérmbajné morfema karakteristike
pér termat si meta-, orto-, -graf, -logi, etj. Rrénjét e fjaléve, ose lemat e fjaléve kané pérdorim té
limituar pér nxjerrjen e fjaléve kyce, megjithaté ato jané shumé té dobishme né paragitje dhe
validim sepse reduktojné numrin e termave kandidaté. Njélloj si né progesin e pércaktimit té
pjeséve té ligjératés, edhe identifikimi i rrenjés sé fjaléve ka nevojé pér paraprogesim linguistik.

3.4.2. Karakteristikat Statistikore té Termave

Karakteristika statistikore bazé e njé termi éshté frekuenca e tij né njé korpus. Do té pérdoret
FA pér frekuencén e njé njésie ose ngjarjeje A né njé korpus dhe N pér madhésiné e korpusit.
Frekuencat bazé kombinohen pér té matur praniné e njékohshme té termave né korpus. Disa
teknika té matjes sé ko-okurrencés sé fjaléve jané: koefigienti Dice, Pointwise Mutual Information
(PMI) dhe Raporti Log-Likelihood (angl. Log-Likelihood Ratio, LLR), si mé poshté:
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PMI =log fap — (log fa +log fB)
LLR=10og L(fap. fa, f/N) +log L(fB — fap, N — fa, fg/N)
—log L(faB. fa, fap/fa) —log L(fB — fap. N — fa.(fB — faB)/N — fa)

AB pérdoret pér praniné e njékohshme té A dhe B. L(k, n, x) éshté funksioni XL -x)"*.

Njé tjetér informacion statistikor éshté prania e termave té ndérthurur, pra rasti kur njé term
kandidat ka prerje jo boshe me nje tjetér term kandidat, mé té gjaté ose mé té shkurtér. Situata té
tilla jané relativisht té shpeshta. Pér shembull, jané véné né dukje shprehjet floating point dhe
floating point arithmetic, té dy terma ndérkohé gé bigrami point arithmetic nuk éshté term. Pér té
tilla raste jané té réndésishme frekuencat e méposhtme:

e Frekuencat e termave kandidaté gé jané substringje té njé tjetér kandidati.

e Frekuenca e termave kandidaté si term kryesor.

¢ Numrin e termave kandidaté té gjaté qé kané pjesé té tyre njé tjetér kandidat.
e Gjatésia e termit kandidat me numér fjalésh.

Kéto frekuenca té thjeshta mund té kombinohen né njési/pesha té termave né menyra té
ndryshme. Pér shembull, frekuenca e larté e njé kandidati si nénstring i njé tjetér kandidati, éshté
tregues pozitiv pér kandidatin.

3.4.3. Karakteristikat e Shpérndarjes sé Termave

Karakteristikat e shpérndarjes mund té trajtohen si njé rast i vecanté i karakteristikave
statistikore, megénése edhe ato maten me vlera numerike. Ekzistojné disa karakteristika té
shpérndarjes sé termave né tekst té cilat jané me interes pér problemin e gjetjes sé fjaléve kyce.
Njé karakteristiké e shpérndarjes éshté rasti kur termat ndeshen té pérgéndura lokalisht dhe kur
pérsériten te shogéruara né grup. Njé tjetér karakteristike éshté shpérndarja e termave né nivel
korpusi, pértej nivelit t& shpérndarjes brenda dokumentit dhe karakteristika e treté éshté
shpérndarja né njé domain specifik. Njé matés shumé i pérdorur né Information Retrieval éshté
TFIDF — term frequency, inverse document frequency.

Pesha e termit né njé koleksion dokumentash merret si prodhimi tf * idf. Né& Information
Retrieval, TFIDF pérdoret pér té rankuar dokumentat, por mund té shérbejé edhe pér té rankuar
fjalét dhe sekuencat e fjaléve né njé dokument si terma kandidaté pér té. Frekuenca e larté dhe
pérgéndrimi i larté i njé termi né njé dokument tregon ge ai term mund té jeté karakterizues pér
até dokument. Fjalét qé ndeshen shpesh né njé dokument apo grup té vogél dokumentash kané
vlera TFIDF mé té larta nga fjalét e zakonshme népér tekste si ndajfoljet apo lidhézat. Megjithése
progedura formale e TFIDF ndeshet me variacione té vogla né aplikimet e saj, né vija té
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pérgjithshme ajo funksionon si vijon. Négoftése jepet njé koleksion dokumentash D, njé fjalé W,
dhe njé dokument individual d ¢ £, ne llogarisim:

wa = fuwa ™ log (ID|/fiy p)

Ku fy, ¢ @éshté numri i heréve gé W ndeshet né d, |D| éshté madhésia e korpusit dhe f,, p éshté
numri i dokumentave né D né té cilét ndeshet fjala W (Salton and Buckley, 1988), (Berger et al.
2000). Pér té pasqyruar mbéshtetjen e kétij modeli mbi baza matematike po marrim disa raste té
veganta né varési té vlerave té f,, 4, |D| dhe fy, b,

Supozojmé gé |D| ~ f, b, pra madhésia e korpusit éshté aférsisht e barabarté me frekuencén e
W né D. Néqoftése, 1 < log (|D}/ fw, ) < ¢, pér ndonjé konstante c, atéheré wy do té jeté mé e
vogél se f,, ¢ megjithése pozitive. Kjo presupozon gé W éshté e zakonshme té ndeshet né korpusin
D pavarésisht se mbart njé vleré pozitive té réndésisé. Ky mund té jeté rasti néqoftése TFIDF do
té llogaritet pér njé grup dokumentash me temé: Té Drejtat e Fémijéve. Fjala fémijé do té ishte
fjalé e ndeshur shumé shpesh né té gjithé kéto dokumenta, prandaj nuk do té ishte pércaktuese pér
ndonjérin nga dokumentat e kétij korpusi né vecanti. Né té tilla raste, TFIDF do té merrte njé
vleré shumé té ulét.

Nga ana tjetér mund té supozojmé gé f,, ¢ éshté e madhe dhe f,, p éshté e vogél. Né kété rast,
log (|D|/ fw, o) do té kishte vleré té larté, po ashtu si wy . Ky do té pérbénte njé rast me interes pér
ne megénése fjalét me wy té larté jané fjalé me réndési né d gé ndeshen pak né D. Termi w thuhet
qé ka fuqi té larté diskriminuese né dokumentin d.

3.5. Metodat pér Gjetjen e Fjaléve Kyce

Pér identifikimin dhe indeksimin e dokumentave népérmjet fjaléve kyce jané pérdorur metoda
nga mé té ndryshmet. Pavarésisht ndryshimeve midis kétyre metodave, shumica e tyre kané té
njéjtat géllime duke synuar t’i realizojné ato népérmjet pérdorimit t€ heuristikave si: distanca
midis fjaléve (frekuenca e fjaléve ose lidhje.relacione té paracaktuara midis fjaléve), pércaktimi i
bashkésive té fjaléve gé pérshtaten me njé temé té caktuar ose pérshkrimi i informacionit gé
ndodhet né tekst.

3.5.1. Nxjerrja e Fjaléve Kyce nga Dokumenta Monogjuhésore

Punimet shkencore té para né nxjerrjen e fjaléve kyce nga korpuse njé-gjuhésore jané té
bazuara né karakteristika linguistike dhe kufizohen me shprehjet emérore. Shprehjet emérore
mund té identifikohen duke pérdorur modelet e pjeséve té ligjératés, identifikimin e kufijve té
shprehjeve ose népérmjet rregullave té caktuara gramatikore. Njé shembull i tillé &shté sistemi
LEXTER pér shprehjet emérore. Termat e pérbéré nga njé fjalé e vetme identifikohen népérmjet
gramatikés bazé, pér shembull jané analizuar termat njé-fjalésh té gjuhés Angleze. Gjithashtu ai
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pérdori edhe lista me lidhéza pér filtrim — fjalé apo morfema gé nuk mund té jené pjesé e njé
termi (Ananiadou, 1994). Sistemi TERMS kombinon modelet e shprehjeve emérore me listén e
lidhézave dhe njé prag frekuence me vleré default 2 (Justeson and Katz, 1995). Sistemi ACABIT
ishte ndér té parét gé i rankoi termat kandidaté né bazé té njésive statistikore, duke identifikuar
frekuencé absolute dhe raportin loglikelihood si njési matése pér rankimin e kandidatéve (Daille,
1996).

3.5.1.1. Metoda C-value/NC-value
Né metodén C-value/NC-value pérdoren karakteristikat linguistike dhe statistikore pér termat e

pérbéré nga grup fjalésh. C-value éshté njé njési matése bazé pér termhood té njé kandidati a me
frekuencé f, dhe gjatési |a| i cili i referohet bashkésisé sé termave kandidaté gé pérmbajné a si
pjesé té saj (T,), dhe kardinalitetin e asaj bashkésie (|T,|) (Frantzi et al. 1998).

L 1
C =logy |a|f, — Tl > beT, Jo

Ideja kryesore &shté té marrim nga vlera e kandidatit bazé bazuar né frekuencén dhe gjatésiné e
njésisé, frekuencén mesatare té kandidatéve mé té gjaté né té cilét kandidati i dhéné bén pjesé.
Néqoftése a éshté maksimale, termi i dyté do té jeté zero. C-value aplikohet vetém pér stringjet
grupe fjalésh qé kané kaluar filtrin linguistik. Filtri linguistik bazohet né etiketat e pjeséve té
ligjératés dhe né listén e lidhézave. C-value do té jeté e larté pér stringje pa ndérthurje gé kané
frekuencé absolute té larté né korpusin e dhéné. Nga ana tjetér, kanditatét jo maksimalé gé jané
pjesé té kandidatéve mé té gjaté me frekuencé té larté do té kené njé C-value té ulét.

Rankimi sipas C-value éshté faza e paré e metodés. Né fazén e dyté identifikohet bashkésia e
fjaléve né kontekstin e termit. Termat nuk karakterizohen vetém nga struktura e tyre e brendshme
dhe frekuenca, por edhe nga ndodhja e tyre né kontekste té caktuara té termit. Cdo fjale né

kontekstin e termit i vendoset njé peshé e cila varet nga numri i termave me té cilét ajo
[

shogérohet. Kjo peshé shénohet si: : "= ku t,, éshté numri i termave gé shfagen sé bashku me
fjalén dhe T éshté numri total i termave té marra né konsideraté. Peshat kumulative té kontekstit
mund té llogariten si:

CCW = ZbEC'a bwfb/[a}

Ca éshté bashkésia e fjaléve té kontekstit me peshé pozitive pér a, dhe fy 5 éshté frekuenca e b
si njé fjalé e kontekstit pér a me peshé b,,. Pér té identifikuar fjalét né kontekstin e termit kérkohet
validimi i njé bashkésie termash kandidaté nga lista e rankuar sipas C-value. Fjalét né kontekstin
e termit zgjidhen nga foljet, ndajfoljet dhe emrat qé ndodhen né njé dritare té vogél rreth termave
té validuar. Pas késaj, rillogaritet rankimi i termave kandidaté sipas C-value, duke marré né
konsideraté pér ¢do term kandidat NC-value:
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NC(a)=0.8C(a)+ 0.2CCW (a)

NC-value éshté njé modifikim i C-value gé zévendéson disa pjesé té C-value me njé vlerésim
té bazuar né kontekstin e fjaléve. Peshat 0.8 dhe 0.2 jané caktuar né ményré empirike (Frantzi, et
al. 1998). Metoda C-value/NC-value u aplikua pér heré té paré né njé korpus me rekorde
mjekésore té patologjive té syrit me rreth 810 000 fjalé. Né kété korpus, NC-value dhe rezultate
me saktési mé té larté se C-value dhe té dyja sé bashku patén saktési mé té larté se frekuenca
absolute.

3.5.1.2. Peshat e Krahasuara (angl. contrastive)

Modeli C-value/NC-value pérdor evidencat nga nje domain i vetém. Néqoftése do té kishim
edhe njé domain tjetér mund té pérdornim njési té tjera matjeje si Peshat e Krahasuara (CW) qé
marrin né konsideraté shpérndarjen e termave kandidaté brenda dhe jashté domainit. Po
pérmendim disa nocione.

= D éshté domaini target.

» TC éshté bashkésia e termave kandidaté {a;, ay, ..., an},

= frc éshté shuma e frekuencave té té gjithé a; € TC né té gjitha domainet

= fyp éshté frekuenca e kandidatit a né njé domain D

» fy.péshté frekuenca e kandidatit a né domainin e krahasuar pér D

= pér njé term kandidat kompleks, a, éshté koka e tij dhe M, bashkésia e operatoréve

= ma éshté bashkésia e operatoréve té njé termi kompleks a gé éshté edhe term kandidat, m, =
M, \TC

= Mg, éshté njé faktor modifikimi qé aplikohet né operatorét né bashkésiné m, gé pérkufizohet
mé poshté.

Pér terma té thjeshté peshat e krahasuar pércaktohen si:

CW(a) = logfap (!og ZiT}a J)
Peshat e krahasuara té njé termi kandidat kompleks llogariten me ané té frekuencés dhe peshés
sé krahasuar té kokés sé tij.
CW(a) = fop x CW(a")
Pér terma té ndryshém kompleksé gé kané té njéjtén koké, pesha krahasuese e kokés éshté e
njéjta, prandaj rankimi do té varet nga frekuenca e veté kandidatit. Pér terma té ndryshém

kandidaté me té njéjtén frekuencé brenda domainit, rankun do ta pércaktojné peshat krahasuese té
kokave té tyre. Ky model merr parasysh strukturén linguistike té njé termi kompleks, por jo né até
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shkallé gé nevojitet. Né kété model nuk merren parasysh shpérndarja e operatoréve né domainin
target dhe né até krahasues (Wong et al. 2007).

3.5.1.3. Peshat Diskriminuese
Peshat diskriminuese jané prodhim i dy faktoréve gé jané: dominanca e domainit (DP) gé

aplikohet mbi pérdorimin e termit brenda domainit dhe tendenca e domainit (DT) qé aplikohet né
tendencén né prirjen e pérdorimit té termit kandidat né domainin target. Frekuenca e larté brenda
domainit nuk éshté e mjaftueshme si indikator i termhood né domain, ndérsa dominanca dhe
tendenca e domainit jané. Pér njé term kandidat té thjeshté dominanca e domainit pércaktohet si:
DP(a)= logio(fup + 10)logio (725 +10)
Ky pérkufizim garanton ge DP(a) éshte gjithmoné mé e madhe se 1, rritet me rritjen e

frekuencave brenda domainit dhe zvogélohet me frekuenca té larta né domainin krahasues. Pér
njé term kandidat kompleks DP pérkufizohet si:

DP(a) = logio(fap + 10)logroDP(a")MF,
ku

1
ME, = logs (szm—m + 1)
meEmg ¥ MITE

Ky pérkufizim jep vlera mé té médha se 1, gé rriten me frekuencén brenda domainit té
kandidatéve, me DP e kokés, dhe me faktorin e modifikimit. Faktori i modifikimit i jep piké mé té
larta termave kompleksé me koké té pagarté ku operatori ul nivelin e paragrtésisé. Pér shembull
H5N1 éshté sinjal mé i forté pér domainin mjekésor sesa pér fjalén virus. Faktori i modifikimit
éshté shumé i ngjashém me njésiné e tendencés sé domainit DT(a) gé pérkufizohet si:

DT (a) = logs (%270 +1)
Njé term kandidat gé ka t& njéjtén frekuencé si né domainin target ashtu edhe né até krahasues

do té keté njé vleré té DT afér vlerés 1 dhe njé vleré dukshém mé té madhe se 1 néqoftése
frekuenca Brenda domainit éshté mé e madhe se frekuenca krahasuese.

Pér té matur termhood DT pérdoret si njé peshé mbi DP. Kjo njési e kombinuar éshté pasha
diskriminuese (DW) e njé termi kandidat a (Wong et al, 2007).

DW(a) = DP(a)DT(a)
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Né ményré gé faktorét kontekstualé té ndikojné njésité DW modifikohet me njé njési qé quhet
Kontributi i Rregulluar Kontekstual (angl. Adjusted Contextual Contribution, ACC). Kjo njési i
referohet njé bashkeésie fjalésh té kontekstit, C,, dhe pérdor njé matés ngjashmérie pér fjalét né C,
dhe kandidatit a, bazuar né Distancén Google t&é Normalizuar (angl. Normalized Google Distance,
NGD). Ngjashméria éshté sim(a, ¢) = 1 — wNGD(a, ¢) ku w éshté njé faktor shkallézimi i
distancés. Njésia matése e termhood (TH) éshté:

TH(a) = DW(a) + ACC(a)
Kontributi i faktoréve kontekstualé trajtohet né ményré té ngjashme me modelin C-value/NC-

value. Impakti i fjaléve té kontekstit &shté mé i vogél pér TH se sa pér NC-value.

Duke krahasuar sjelljen e tre njésive té sipérpérmendura, NC-value, Peshave té Krahasuara dhe
TH né njé bashkési prej 5156 termash kandidaté té gjeneruara nga disa dokumenta mjekésoré,
(Wong et al, 2007), u evidentuan ndryshimet e méposhtme:

= NC-value nuk pérdor njé korpus krahasues prandaj i rendit kandidatét pa marré parasysh
tendencén e domainit. Renditja ndikohet nga fjalét e njé konteksti dhe nga frekuenca e
domainit duke renditur né majé termat e thjeshté dhe termat e shkurtér kompleksé.

= Peshat e krahasuara kané tendencén t’i rendisin né majé kandidatét me frekuenca té uléta.
Shpesh kéto jané terma kandidaté kompleksé qé e arrijné renditjen lart pér té kokés dhe té
faktit qé nuk kané tendencé té shfagen né korpusin krahasues. Termat me té njéjtén koké
tentojné té grupohen bashké pavarésisht modifikatorit/veprimit.

= TH ul né pozicion kandidatét me tendencé domaini té ulét dhe i jep frekuencé té larté
kandidatéve né majé té renditjes. Kjo éshté né akordancé me faktin qé frekuencat e larta jané
tregues i termhood. Fjalét e kontekstit merren né konsideraté megjithaté ky fakt ka mé pak
réndési se NC-value.

NC-value dhe peshat krahasuese kané standard mé té larté devijimi né raport me TH.

3.5.1.4. Probabiliteti i Termhood

Kjo njési matése propozohet si alternative pér TH dhe synon té gjejé njési probabilitare té
termhood bazuar né parimet matematike bazé (Wong et al, 2007a). Probabiliteti i termhood (angl.
Odds of Termhood) pérdor konceptin e réndésisé sé njé kandidati né ményré analoge me Gjetjen e
Informacionit (angl. information retrieval). Né rastin e Nxjerrjes sé Termave réndésiné e termit
nuk e pércaktojmé né raport me njé query — si né Gjetjen e Informacionit — por né raport me njé
evidencé té karakteristikave té termit. Evidenca paragitet sipas njé vektori V =< E;,Ey, ...,.En >.
Ngjarja gqé njé term kandidat a ka réndési pér njé domain d e quajmé R; ndérsa ngjarjen qé ky
term é&shté me réndési pér domainin krahasues e quajmé R,. Ngjarja gqé njé kandidat a té
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suportohet nga njé vektor evidence do ta quajmé A. Né kéto kushte, kérkohet té gjendet
probabiliteti & A implikon Ry, fakt qé shprehet népérmijet rregullave Bayesiane si mé poshté:

P(Ry|4) = BAZUEI

Probabiliteti gé njé kandidat a ka réndési pér d négoftése jepet evidenca e tij éshté:

0= PRIA)__ _PAR)P(R)
T 1-P(Ri1|A) = P(A)(1-P(R1|A))

Néqoftése korpusi krahasues merret si pérfagésues i koleksionit té dokumentave nga domaine
ku a nuk éshté me réndési, mund té zévendésohet (1 d P(R1|A)) me P(R2|A) e cila jep:

O — P|A) _ P(ARYP(R1) _ P(A[R)P(R1)
= PlRaA) — PIRIAPA) — PAR) PR

Kjo éshté njé njési matése e cila mund té pérdoret pér té renditur termat kandidaté sepse shpreh
probabilitetin e réndésisé. Duke logaritmuar té dy anét marrim:

P(AIR1) _ ;  P(Ri]A) P(Ry)
gng(A|Ré) = IOQP(B;M) o zOgP(R;)

Né rastin kur nuk kemi evidence, mundésia gé a té jeté me réndési pér d mund té merret e
barabarté me mundésiné gé té jeté pa réndési. Né kété rast P(R1)/P(R,) merret e barabarté me 1
dhe logaritmi i fundit né shprehjen e mésipérme éshté zero. Kjo bén probabilitetin e termhood
(OT) té jeté:

OT(a) = IOQ%

Pér té realizuar llogaritjen e OT(a) supozohet pavarésia e elementéve né vektorin e evidences
dhe pérk =1, 2 kemi:

P(A|Ry) = T1; P(Ei| Ry)

té cilén é zévendésojmé né OT(a) dhe marrim:

OT(a) = ¥, log Bl

Duke patur si té dhéna trajnuese korpusin e njé domaini, njé korpus krahasues dhe bashkésiné e
evidencave/karakteristikave, OT(a) parashikohet pér ¢cdo term kandidat. Cdo evidencé individuale
E; pérdoret pér ¢do rezultat S;, ku:




késhtu qé
OT(a) =>;logS;

Kjo njési matése ka disa avantazhe krahasuar me njésité e tjera. Sé pari, derivohet nga njé
framework probabilitar me supozime eksplicite. Sé dyti, edhe evidencat individuale mund
gjithashtu té formulohen né njé framework probabilitar té€ ngjashém dhe sé treti, renditja empirike
ka korespondecé té miré me njési matése ad-hoc si¢ éshté TH. Pér mé tepér ajo ka devijim
standard mé té vogél se TH, rreth njé e dyta e mesatares, ndérsa TH ka devijim standard né
intervalin 1.5 — 3 heré mesataren (Wong et al, 2007a).

3.5.2. Nxjerrja e Fjaléve Kyce nga Dokumenta Multigjuhésore

Nxjerrja multigjuhésore e fjaléve kyce éshté nxjerrja e termave nga dy ose mé shumé gjuhé me
géllim Kkrijimin apo zgjerimin e njé burimi té pérbashkét psh. banké dygjuhésore termash apo
ontologji e domainit. Termi “nxjerrje multigjuhésore termash” pérdoret edhe pér metoda pa
shumé njohuri té aplikuara né disa gjuhe njékohésisht pa patur pér géllim té krijojmé njé burim té
pérbashkét (Hippisley et al, 2005). Nxjerrja e termave né rastin multigjuhésor ka géllime té
ndryshme té cilat pércaktojné kriteret pér termhood. Njé nga géllimet mund té jeté suporti i
nxjerrjes monogjuhésore té termave. Mé pas, aftésia pér té realizuar pérkthimin pérdoret si
evidencé pér termhood né gjuhén né shqyrtim. Ndryshimi kryesor éshté fakti qé nuk duhet vetém
té nxjirren termat por, edhe té evidentohen termat korespondues midis gjuhéve. NXxjerrja
multigjuhésore e termave kérkon gé dokumentat té jené té shkruar né té gjitha gjuhét né shqyrtim.
Né rastin mé té keq kéto dokumenta nuk do té jené té lidhur me njéri-tjetrin. Négoftése
dokumentat kané versionin origjinal dhe pérkthimin ose jané nga pérkthime té té njéjtit burim
themi gé ato jané paralelé. Néqoftése ato mund té lidhen népérmjet temave themi gé ato jané té
krahasueshém.

Termat kandidaté gé kané pér ¢do term korespondencén pérkatése né njé gjuhé té dyté, kané
indeks té larté pérkthyeshmérie prandaj mund té shogérohen me njési termi té njé gjuhe tjetér. Kjo
karakteristike &shté shumé e réndésishme néqoftése flasim pér mundésiné e ndértimit té njé
aplikacioni té pavarur nga gjuha (Spark Jones, 1972).

3.6. Sistemet pér Gjetjen e Fjaléve Kyce

Né fillimet e GjIK lindi nevoja e nxjerrjes sé fjaléve kyce. Q& nga ajo kohé jané propozuar
shumé sisteme qé kryejné kété funksion. Disa prej tyre po i pérmendim shkurtimisht sipas
kronologjiseé.
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TFIDF 1972: ishte njé hap pérpara né krahasim mé frekuencat e fjaléve. Pér té rritur
performanceén, frekuenca inverse e dokumentit gé llogaritet duke pérdorur njé korpus peshohet me
frekuencén e fjaléve (Sparck Jones, 1972).

TERMINO 1991: éshté njé model i bazuar né gramatiké/liguistiké (David and Plante, 1991).

Xtract 1993: kombinimi i njé filtri linguistik dhe i njé njésie statistikore (Smadja, 1993).

ANA 1995: mjet i pavarur nga gjuha pér nxjerrjen automatike té termave (Enguehard and
Pantera, 1995).

LEXTER 1996: funksionon si njé korpus i etiketuar me ané té modeleve leksiko-sintaksore
bazuar né elementé leksikoré dhe kategori sintaksore (Bourigault, 1996).

KeyGraph 1998: model i cili i pérket kategorisé pa supervizim dhe bazohet né informacionin
statistikor té termave (Ohsawa et al., 1998).

GenEx 1999: Zgjidhje e bazuar né algoritmin gjenetik pér té caktuar parametrat pér gjetjen e
fjaléve kyce (Turney, 1999).

KEA 1999: njé algoritém pér nxjerrjen e fjaléve kyge i bazuar né skemén Naive Bayesian té té
mésuarit. Performanca u krahasua me GenEx (Witten et al., 1999).

Glossex 2002: nxjerr né ményré automatike elementét e Indeksit nga njé bashkési e
pastrukturuar dokumentash (Park et al., 2002).

TextRank 2004: Bazohet né algoritmin PageRank té Google. Eshté njé algoritém i
pasupervizuar pér nxjerrjen e fjaléve kyce qé pérdor grafin e ko-okurrencave té fjaléve (Mihalcea
and Tarau, 2004).

Hulth 2004: pérdor Progesimin e Gjuhéve Natyrale (NLP) dhe Machine Learning pér nxjerrjen
e fjaléve kyce (Hulth, 2004).

CollabRank 2008: model i nxjerrjes sé shprehjeve kyce nga njé dokument i vetém duke
pérdorur ndikimin reciprok té shumé dokumentave brenda kontekstit té njé cluster-i. (Wan and
Xiao, 2008).

RAKE 2010: metodé pér nxjerrjen e fjaléve kyce nga dokumenta individuale pa supervizim, e
pavaruar nga domaini dhe gjuha (Berry and Kogan, 2010).

Né sesionet né vijin po pérshkruajmé sistemet kryesore té nxjerrjes sé fjaléve kyce. Duke
pércaktuar té dhénat mbi té cilat punon sistemi, autorin dhe kohén e publikimit, njé pérshkrim té
algoritmit gé aplikon sistemi dhe njé vlerésim té aspekteve kryesore té tij.
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3.6.1. TERMINO

Termino ishte njé projekt mbi terminologjiné e bazuar né korpus, té zhvilluar dhe financuar
nga Office de la Langue Francaise. Programi TERMINO pérbéhet nga disa module gé lehtésojné
Nxjerrjen e Termave né Frengjisht. Ekzistojné disa versione t¢ TERMINO té cilat pérmirésojné
versionet e méparshme. TERMINO éshté njé model i bazuar né gramatiké i cili bazohet né
hipotezén e ekzistencés sé elementéve leksikoré dhe sintaksoré gqé mund té pérdoren pér té
indentifikuar fjalét kyce né njé tekst. Teksti input i sistemit mjafton té jeté i koduar né formén
ASCIl. TERMINO bazohet né pérshkrimin e njé shprehjeje emérore dhe rrenjé(s/ve) sé saj.
Shprehjet emérore gé nxirren népérmjet késaj gramatike lokale, filtrohen nga njé modul i cili
krahason dhe vleréson termat. Gjithashtu, TERMINO éshté i pajisur me njé ambjent interaktiv pér
krijimin dhe menaxhimin e termave dhe bazohet kryesisht né njohuri linguistike dhe pérmbledh
tre nénsisteme:

1. Paraprogesuesi: filtrimi i tekstit pér hegjen e elementéve/karaktereve té formatimit. Vecohen
nga teksti fjalét dhe fjalité dhe identifikohen emrat.

2. Parsimi dhe Nxjerrja e Termave: realizohet analiza morfologjike, parsimi i shprehjeve
emérore dhe gjenerimi i termave.

3. Ndértimi dhe menaxhimi iteraktiv i termave: njé mjet shtesé pér té siguruar njé ndérfage
pérdoruesi pér ndértimin e bashkésisé sé termave.

Nénsistemi mé i réndésishém pér t’u veguar éshté Parseri Morfosintaksor i cili pérbéhet nga tre
module: parseri morfologjik; parseri sintaksor dhe detektori i sinapseve (angl. synapsy detector).
Parseri morfologjik ka dy funksionalitete: a) kategorizimin automatik; b) identifikimin e lemave
dhe etiketave. Sipas autoréve té TERMINO, 30% e fjaléve né gjuhén Frénge mund té
kategorizohen né mé shumé se njé kategori. Kjo coi né etiketimin e té gjitha kategorive té
mundshme pér secilén fjalé. Rrjedhimisht, ka tepricé fjalésh me etiketa té ndryshme. Kategorizimi
dhe lematizimi merren duke aplikuar programin LCML, i cili éshté njé parser morfologjik i
formave leksikore gé mund té lematizojé dhe etiketojé forma té reja leksikore.

Parseri sintaksor éshté pérgjegjés pér té eleminuar mospérputhjet (angl.ambiguities) té
gjeneruara né fazat e méparshme. Ai menaxhohet duke ndértuar strukturén sintaksore té c¢do
fjalie. Sé fundi, detektori i sinapseve (MRSF) zgjedh midis njésive sintaksore nga parseri, ato
njési emérore leksikore gé kané mé shumé mundési té jené terma. MRSF u krijua posacérisht pér
TERMINO dhe bazohet né parimin e ndértimit t& grupeve emérore (David and Plante, 1991).
Kuptimi qé i jepet sinapsit kétu éshté ai i njé njésie polileksikore qé éshté bérdhamé e njé
shpjehjeje emérore (NP). Pra, sinapset jané grupe NP, disa nga té cilat do té kthehen né terma, e
disa jo. Pér mé tepér disa prej tyre mund té€ shérbejné si “tema” qé shérbejné pér t€ njohur
konceptet e ndryshme té tekstit ose pér té patur njé pérmbledhje té temés. Moduli MRSF pérfshin
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pesé nénmodule: 1) moduli head hunter; 2) moduli i njohjes sé zgjerimit; 3) moduli i
kategorizimit; 4) gjeneratori i sinapseve dhe 5) moduli i paragitjes dhe vlerésimit.

Megjithaté, TERMINO ka njé bashkési mjetesh software mé té gjeré se kaq dhe pérfshin
module té ndryshme gé lejojné manipulimin e té dhénave terminologjike. Kéto mjete ndihmojné
né pércaktimin néqoftése né sinaps éshté apo jo njé term dhe né krijimin e bazés sé té& dhénave
terminologjike. TERMINO njeh midis 70% dhe 74% té termave kompleksé. Disa arsye pse
TERMINO nuk njeh rreth 30% té termave jané: ndérprerja e né segmenteve té fjaléve, akronimet
dhe emrat e zakonshém me shkronja kapitale. Pér mé tepér ka 28% zhurmé, nga e cila 47% vjen
pér shkak té mark-up té gabuar dhe 53% pér shkak té sinapsseve qé i pérkasin njé fjalori té
pérgjithshém (Cabreé Castellvi et al., 2001).

3.6.2. LEXTER

Megénése LEXTER éshté zhvilluar né njé ambient gé kishte né fokus aplikimin, programi vjen
i shogéruar me njé ndérfage té pasur grafike pér validimin dhe organizimin e termave kandidaté
gé merren nga korpusi. Dallimi kryesor midis LEXTER dhe TERMINO é&shté teknologjia e
pérdorur pér NLP. Ndérkohé gé¢ TERMINO bazohet né modelet gramatikore té bazuara né
rregulla té tipit gjenerativ, LEXTER funksionon si njé korpus i etiketuar me ané té modeleve
leksiko-sintaksore bazuar né elementé leksikoré dhe kategori sintaksore (Jacquemin and
Bourigault, 2003).

Pérvec validimit dhe strukturimit té njé termi, nxjerrja e termave kandidaté nga LEXTER, né
vija té pérgjthshme, pérbéhet nga dy hapa: sé pari, népérmjet identifikimit té kufinjve té
shprehjeve, nxirren shprehjet emérore maksimale dhe sé dyti, kéto shprehje ndahen né pjesé
pérbérése té cilat mund té shérbejné si terma kandidaté. Shprehjet output quhen jo pa géllim
kandidaté. Né kété ményré theksohet roli njerézor né validimin pas procesimit té nxjerrjes
automatike.

Shprehjet emérore maksimale. Gramatika e LEXTER pérbéhet nga disa shndérrues gé quhen
rregulla ndarés té cilat tregojné kufinjté mé t& mundshém té njé shprehjeje emérore. Megénése
disa rregulla jané shumé té buta/tolerante, ato plotesohen me disa kufizime gé bazohen né lista
pérjashtuese. Pér shembull, njé ndajfolje qé pason pjesoren e shkuar (angl. past participle)
shérben si kufi, “Valvulat e vendosura né tubat ushqyes” ndahet né “valvulat” dhe “tubat
ushqyes”. Lista e pérjashtimeve merret automatikisht nga progedurat e brendshme té té mésuarit
té cilat gartésojné situatat problematike népérmjet okurrencave té sakta né korpus.

Shpérbérja né kandidaté. Shprehjet emérore maksimale té gjeneruara né fazén e méparshme
ndahen né shprehje binare té formuar nga koka dhe njé zgjerim. Kéto copéza nominale sé bashku
me shprehjet emérore maksimale pérbéjné bashkésiné e termave kandidaté té sistemit. Pér
shembull, né shprehjen “voltazh i tensionit t€ larté”, gjenerohet kandidati “tension i lart€”. Njélloj

50



si né rastin e paré, pérdoret njé progedure té mésuari duke studiuar korpusin, me ané té sé cilés
zgjidhet midis disa pozicioneve potenciale pér ndarje.

Termat kandidaté organizohen automatikisht né njé rrjet té bazuar né elementé leksikoré né
pozicione té ngjashme sintaksore. Kjo bashkési e strukturuar termash kandidaté vendoset né njé
bazé té dhénash né ményré gé té validohet dhe modifikohet nga njé ekspert (Jacquemin and
Bourigault, 2003).

3.6.3. Xtract

Né Xtract, (Smadja, 1993) pérdoret kombinimi i njé filtri linguistik dhe i njé njésie statistikore.
Fillimisht né korpus aplikohen mjete statistikore né ményré qé té merren terma binare té
bashkévendosur. Mg pas, kéto bashkévendosje i kalohen pér parsim né Cass (Abney, 1990), dhe
caktohen etiketat pér bashkévendosjet. Etiketat pércaktojné natyrén e lidhjes sintaksore midis
bashkévendosjeve.

Fugia e lidhjeve midis dy fjaléve né Xtract, bazohet né z-score. Kjo njési jepet nga ekuacioni i
méposhtém né té cilin f(W, W) éshté frekuenca e ko-okorrencave te W dhe 77’ né njé dritare me

10 fjalé, ku T =2 f(W,w) gshté frekuenca mesatare, dhe o éshté devijimi standard i f.

fIW, W —F

o

A(WW') =

Pér cdo fjalé W, fjalét 7’ me fuqi té lidhjeve mé té vogél se njé prag i caktuar eleminohen. Mé
pas, frekuenca e ko-okorrencave analizohet né raport me pozicionet relative te W dhe /. Né fund
Xtract gjeneron ciftet W7’ té tilla gé frekuencat e larta arrihen pér disa vlera né distancén nga W
né w-.

Xtract nuk fokusohet né terma, por né bashkévendosjen e pérseritur té tyre. Disa nga
bashkévendosjet qé merren nga Xtract konsiderone terma kandidaté. Strukturat e tjera quhen
lidhje gramatikore dhe i korespondojné strukturave kompozicionale pa patur status terminologjik,
si pér shembull “priten investitoré”, pér arsye sintaksore (Jacquemin and Bourigault, 2003).

3.6.4. ANA

ANA, (Enguehard and Pantera, 1995) éshté njé mjet i pavarur nga gjuha pér nxjerrjen
automatike té termave. Ajo kombinon modulet pér gjetjen e stringjeve té péraférta me modulin
pér gjetjen e fjaléve gé ndeshen shpesh bashké. Ky éshté njé model inkremental né kuptimin qé
termat e gjetur né njé hap té progesit, shérbejné si bazé pér nxjerrjen e termave né hapin
pasardhés. Progedura inkrementale quhet moduli i zbulimit dhe é&shté pérgjegjés pér gjetjen e
termave kandidaté. Kjo pasohet nga moduli i familjarizimit né té cilin pércaktohen tre bashkési té
dhénash.
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Moduli i familjarizimit pérdor tre hapat e méposhtém pér identifikimin e tre bashkésive té
fjaléve.

a) Nijé lishté lidhézash gé mban fjalét me frekuencé mé té larté (lidhésat jané ato qé ndeshen
shuméhpesh né ¢cdo dokument e megjithaté nuk mbartin kuptim semantik).

b) Njé bashkési termash burim (angl. seed terms), te cilat vendosen manualisht dhe pérbéjné
konceptet themelore né domainin e korpusit.

c) Njé bashkési fjalésh skematike gé gjenden brenda ko-okorrencave té termave burim dhe
jané kryesisht parafjalé dhe pércaktorg.

Moduli i zbulimit pérbéhet nga bashkésia e termave burim nga moduli i familjarizimit dhe
shérben si iniciator pér procesin inkremental te zbulimit té termave. Ai bazohet né tre skema té
cilat pérdorin termat e identifikuar né hapin paraardhés pér té nxjerré terma té rinj.

3.6.5. KeyGraph

Ky éshté njé model i cili i pérket kategorisé pa supervizim dhe bazohet né informacionin
statistikor té termave (Ohsawa et al., 1998). KeyGraph nuk pérdor as etiketat e pjeséve té
ligjératés, as korpuse t& médha, por bazohet né ko-okorrencat e termave, segmentimin e grafeve
dhe cluster-ave. ldea bazé géndron né gjetjen e cluster-ave kryesoré té njé dokumenti dhe
supozimin gé cdo cluster pérmban fjalé kyce. Outputi i KeyGraph mund té kategorizohet né
ngjarje, ngjarje clusterash, ngjarje vizuale dhe mundési. Né figurén 3.3 paragitet autputi i
KeyGraph.

Ngjarjet jané elementé gé pérshkruajné dicka me réndési né domainin e problemit. Shpesh
ngjarjet paragiten si té dhéna tekst qé pérshkruajné domainin e problemit, ku fjalét dhe grupet e
fjaléve konsiderohen si ngjarje individuale. Ngjarjet né kéto clustera ndeshen shpesh té
shogéruara. Pér té evidentuar shkallén e shogérimit té tyre, ngjarjet lidhen me vije té zezé té

pandérpreré.
Ngjarje vizuale
Mundesia P -

®

4
4
7

Ngjarje clusteri /
q .
Figura 3.3. Paragitja e té dhénave nga KeyGraph (Ohsawa et al., 1998).
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Ngjarjet vizuale jané ato ngjarje qé ndeshen shpesh né domainin e problemit por nuk kané
lidhje té forta me ngjarje té tjera. Pér kété arsye kéto ngjarje nuk lidhen me asnjé ngjarje tjetér.
Mundésité jané ngjarje gé ndeshen rrallé or, gé kané njé ko-okorrencé té larté me ngjarje apo
ngjarje clusterash. Né kété méyré ato kané potencial pér impakt té larté né sistem, sidomos né
qofté se jané té lidhura me disa clustera. KeyGraph i identifikon mundésité duke i vizatuar me vija
té ndérprera.

3.6.6. GenEx

GenEx éshté njé algoritém gjenetik hibrid pér nxjerrjen e fjaléve kyce, i cili konsiston né dy
komponente: Genitor dhe Extractor (Turney, 1999). Extractor aplikohet mbi dokumenta tekst me
géllim gé té pércaktohet njé bashkési e peshuar fjalésh kyce. Shprehjet kyce kandidate jané té
gjitha ato shprehje gé pérbéhen nga té paktén tre fjalé kyce té njépasnjéshme gé nuk jané lidhéza.
Kandidatéve i gjendet rrénja e fjalés duke i preré ato né pesé karaktere. Kjo ményré éshté e
shpejté por ka disa disavantazhe. Fjalé me kuptime té ndryshme marrin té njéjtén rrénjé (psh.
pjesét dhe pjesétim), alomorfét nuk merren né konsideraté (psh. i moderuar dhe modest marrin
rrénjé té ndryshme), dhe fjaléve té shkurtra nuk u caktohet rrénjé (psh. piké dhe pikat). Pas késaj
procedure, ¢do kandidat peshohet sipas frekuencés sé shumézuar me pozicionin e saj né tekst.
Peshat e shprehjeve kandidate rriten edhe mé shumé. Pasi zgjidhet forma e ploté me e shpeshté
pér cdo shprehje me rrénjé fjalésh, Extractor nxjerr shprehjet me peshé mé té larté duke u bazuar
né 12 parametra si faktori i rritjes pér shprehjet e gjata dhe madhésia e shprehjes kyce
pérfundimtare. Genitor éshté njé algoritém gjenetik pérdor té dhéna trajnuese pér té pércaktuar
vlerat mé té mira té parametrave. GenEx u vlerésua pér 360 artikuj nga domaine té ndryshme nga
té cilat 80% u vlerésuan si shprehje kyce té pranueshme nga vlerésues njerézore dhe 60% e tyre u
vlerésuan si shprehje kyce té mira pér dokumentin.

3.6.7. KEA

Algoritmi i Nxjerrjes sé Shprehjeve Kyce (angl. Keyphrase Extraction Algorithm - KEA),
éshté i ngjashém me GenEx, pérve¢ teknikave té ndryshme té té mésuarit. Algoritmi KEA
pérbéhet nga dy faza:

e Trajnimi: krijimi i njé modeli pér identifikimin e shprehjeve kyge duke pérdorur dokumenta
trajnues né té cilét njihen fjalét kyce té autoréve.

e Nxjerrja: zgjedhja e shprehjeve kyce nga njé dokument i ri duke pérdorur modelin e
mésipérm.
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T Identifikimi i Llagaritja e i T
Dokumenta > ShPT?hJ eve karakteristikave Te mesuarit Modeli
trainimi kandidate

N/

— Tdentifilimi i Logaritae r—
Korpusi > lschpléegitte\‘e shprehjeve e nze enca
Global andicate dokument dokumenta

Nixjerra e Fjaleve Kyce

Identifikimi i . o .

Gjenerimi i I Rankimi i

Dokumentat shprehijeve ] - .
per testimi kanpdidjate karakteristikave I P fialeve kyce

Figura 3.4. Progesi i trajnimit dhe nxjerrjes sé Shprehjeve Kyce (Witten et al., 1999).

Né fazén e identifikimit t¢ kandidatéve, KEA pécakton sekuencat tekst sipas kufinjve
ortografiké si shenjat e pikésimit, numrat dhe rreshtat e rinj té cilat mé pas ndahen né tokens. Pas
késaj, KEA nxjerr shprehjet kandidate té pérbéra nga njé ose mé shumé fjalé, qé nuk fillojné dhe
mbarojné me shenja pikésimi ose lidhéza. Gjatésia minimale dhe maksimale e njé shprehje kyce
vendoset nga pérdoruesi. Secilit kandidat i gjendet rrénja e fjalés duke pérdorur stemerin (Lovins,
1968) dhe versioni me frekuencé mé té larté ruhet pér output. Né fazén e filtrimit llogaritet vlera e
dy karakteristikave pér secilin kandidat: vlera e TFIDF dhe pozicioni i paré ku ndeshet kandidati.
Pér té analizuar té dhénat trajnuese pérdoret njé klasifikator Naive Bayes i cili krijon dy bashkési
peshash: njéra pér kandidatét gé pérputhen me shprehjet kyce té vendosura manualisht dhe tjetra
pér té gjithé pjesén tjetér té kandidatéve. Né fazén e filtrimit , probabiliteti i pérgjithshém gé njé
kandidat té jeté shprehje kyce, llogaritet bazuar né kéto pesha. Kandidatét renditen sipas
probabiliteteve, dhe shprehjet me probabilitet mé té larté pérfshihen né bashkésiné rezultat té
shprehjeve kyce. Pas trajnimit mbi 100 dokumenta dhe testimit me 500, KEA nxjerr 0.9 shprehje
kyce té sakta midis 5 té paréve né renditje. Autorét e KEA nuk raportojné vlerat e precision dhe
recall (Witten et al., 1999).

3.6.8. GlossEx

Elementét indeks té njé dokumenti (angl. glossary) jané fjalé ose grupe fjalésh qé pérfagésojné
konceptet e domainit né njé bashkeési té dhéné dokumentash. Glossex ka pér géllim té nxjerré né
ményré automatike elementét e Indeksit nga njé bashkési e pastrukturuar dokumentash.
Komponentét pérbérés té kétij sistemi jané: identifikimi i elementéve té indeksit, marrja e
elementéve té indeksit, filtrimi, agregimi/grumbullimi dhe renditja si¢ paragitet né figurén mé
poshté:
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Dokumenta

Identifikimi i elementéve té indeksit: Ky modul pérfshin disa hapa: kérkimin leksikor,
analizén morfologjike, etiketimin e pjeséve té ligjératés (angl. POS tagging) dhe njohjen e
shprehjeve emérore. Megénése shumica e fjaléve indeks jané shprehje emérore ose folje, kérkohet
sipas strukturés sé méposhtme té bazuar né njé studim té Justeson dhe Katz dhe né analizén e

Identifikimi i elementeve te fjalorit

Etiketim i pjeseve
te ligjerates

Analiza Njohja e
Morfologjike shprehjeve
emerore

Marrja e elementeve te fjalorit

Identifikimi i
Shkurtimeve

Identifikimi i elementeve
jashte fjalorit

Figura 3.5. Komponentét e Glossex (Park et al., 2002).

Filtrimi

Filtrimi
paraprak

Identifikim i

emrave

Identifikimi i
shprehjeve

dokumentave nga ekspertét e domainit (Park et al., 2002).

Noun = NN|NP|NNS|NPS

AdjectivalModifier

Glossary item = (DT - (VBG|VBN)+ - (Noun|AdjectivalModifier)* - Noun

DT (nga angl. Determiner) shénohen lidhézat me té cilat zakonisht fillon njé grup eméror —

=JJ - (CC - J)*

Bashkimi

Rankimi

psh. the, my, your, his, her, its; our, their, whose, this, that, these, those, which.

VBG dhe VBN pérdoren pér té treguar format e pashtjelluara té foljeve.

JJ pérdoret pér ndajfoljen.

CC pér lidhézat.

NN dhe NNS pérfagésojné emrat e pégjithshém né njéjés dhe shumés.
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NP dhe NPS pérfagésojné emrat e pérvetshém né njéjés dhe né shumés.

60’.|97

tregon OR logjik.

“”” sekuence.

“*” pérséritje zero ose mé shumé her€.
“+” pérséritje njé ose mé shumé heré.

Marrja e elementéve té indeksit: Dokumentat dhe né vecanti dokumentat tekniké pérmbajné
shumé forma té shkurtuara dhe fjalé gé nuk gjenden né njé fjalor t&¢ dhéné. Pér shembull né
gjuhén angleze fjalét: Remanufacturability, oxidizability, dhe airbreathing jané shembuj fjalésh
gé nuk gjenden né fjalor. Shembuj shkurtimesh mund té kemi: 4H (four-wheel drive high), DOHC
(double overhead cam) dhe NVH (noise, vibration, and harshness). Identifikimi i shkurtimeve dhe i
fjaléve gé nuk ndeshen né fjalor &shté shumé i réndésishém pér té kuptuar dokumentat tekniké
dhe pér té nxjerré informacionin e nevojshém.

Filtrimi: modulet e méparshmé gjenerojné njé numér té madh termash kandidaté, shumica e té
ciléve nuk duhen marré né konsideraté. Glossex pérdor dy lloje filtrimi té termave: hegja e
termave pa réndési nga indeksi dhe hegja e rrethanoréve (angl. modifiers) nga shprehjet emérore
té cilét nuk jané brenda domainit. Pér shembull, rrethanori remote éshté brenda domainit né
remote server, ndérsa rrethanori new éshté jashté domainit né new server.

Agregimi dhe rankimi: bazohen né dy heuristika. E para éshté njé njési e cila vleréson
shkallén e pérputhshmérisé me domainin — shénohet TD. Njésia e dyté lidhet me kohezionin e
termave. Néqoftése |t| = n éshté numri i fjaléve gé formojné termin t, atéhere kohezioni i termit
merret nga formula mé poshté:

Ku w; éshté fjala e j-té né termin t.

”-".f!.!_),- log ".ff,!_),-

Z::l} "J‘.u'}' LD;

T(';)i{'” =

Kéto dy njési kombinohen duke pérdorur dy koeficenté té caktuar nga pérdoruesi, a dhe p.

GlossEz(t) = o.TD(t) + 3. TC(t)

3.6.9. TextRank

TextRank (Mihalcea and Tarau, 2004) éshté njé model i bazuar né njé model renditje sipas
grafeve i cili pérdoret né aplikacionet e procesimit té gjuhéve natyrore. ldea e kétij algoritmi lindi
nga PageRank gé pérdoret nga Google pér indeksimin e fageve, analizén e strukturés sé linkeve
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dhe rrjeteve sociale. Ky model krijon njé rrjet ku nyjet jané termat e dokumentit dhe brinjét jané
lidhjet midis termave gé ndeshen bashké. Njé cift termash quhet gé ndeshen bashké néqoftése ato
jané 2 deri né 10 terma larg njéra tjetrés né dokument. Lidhjet kané njé peshé gé vendoset duke
pérdorur algoritmin PageRank. Lidhjet jané té padrejtuara dhe simetrike. Fjalét kyce nxirren duke
renditur nyjet dhe duke marré n té parat prej tyre.

3.6.10. Hulth

Algoritmi i dizenjuar dhe zhvilluar nga Hulth né 2004 éshté njé model i supervizuar i Machine
Learning, i cili ka pér géllim ndértimin e modeleve probabilitare nga dokumenta té ciléve u jané
caktuar paraprakisht fjalét kyce. Pérvec késaj, té dhénat mbi té cilat do té aplikohet ky model
duhet mé paré té paraprogesohen dhe paragiten né njé formé té pérshtatshme pér algoritmin. Né
rastin e nxjerrjes automatike té fjaléve kyce paraprogesimi konsiston né dy hapa. Hapi i paré,
éshté nxjerrja e termave kandidaté nga dokumentat dhe hapi i dyté éshté llogaritja e vlerave té
karakteristikave pér termat kandidaté. Qéllimi i modelit t& t€ mésuarit éshté gjetja e atyre
karakteristikave gé dallojné termat kandidaté qé jané fjalé kyce nga ato gé nuk jané té tilla.
Trajnimi i modeleve té parashikimit, pérdor vlerat e karakteristikave té fjaléve kyce té
paracaktuara pér dokumentat e bashkésisé sé trajnimit. Vlerésimi i performancés sé modelit té
ndértuar realizohet duke e aplikuar modelin né dokumenta gé nuk jané pérdorur né gjetjen e
modelit. Hulth pérdor si sistem referimi té saktésisé fjalét kyce gé jané caktuar manualisht nga
indeksuesit profesionisté. Pér vlerésimin e saktésisé pérdoret metoda precision — sa nga fjalét
kyce té gjetura automatikisht jané fjalé kyce té vendosura manualisht, dhe recall — sa nga fjalét
kyce té vendosura manualisht jané gjetur nga modeli automatik. Pér té gjeneruar termat kandidaté,
Hulth krahason pér pérputhshméri, n-gram-et e gjetur me ané té parsimit dhe sekuencave té
pjeséve té ligjératés, pér té vecuar shprehjet emérore té vlefshme. Rezultatet mé té sakta merren
me ané té parsimit dhe ato mé pak té sakta me ané té nxjerrjes sé n-gram-eve. Pér filtrim, Hulth
vecon nga TFIDF karakteristikén e frekuencés sé termave dhe frekuencés inverse té dokumentit,
pérshtat pér to karakteristikén e okurrencés sé paré nga KEA, dhe shton njé karakteristiké té re qé
ruan modelin e pjesés sé ligjératés sé kandidatit. Disa modele kané mé shumé mundési té
pércaktojné shprehje kyce. Eksperimentet gé pérdorin Naive Bayes, pemét e vendimmarrjes dhe
grupe té tjeré klasifikatorésh, tregojné gé kombinimi i disa modeleve té parashikimit jep rezultate
mé té mira: F-measure tregon vlera mbi 45%, ndér mé té lartat midis metodave té nxjerrjes sé
shprehjeve kyce. Megjithaté, precision dhe recall jané llogaritur jo duke u bazuar mbi numrin
total té shprehjeve kyce té caktuara, por né ato gé ndodhen né dokumenta. Rrjedhimisht, rezultatet
e Hulth-it nuk jané té krahasueshme drejtpérdrejté me té tjerét (Hulth, 2004).

3.6.11. CollabRank

CollabRank éshté njé model i nxjerrjes sé shprehjeve kyce nga njé dokument i vetém duke
pérdorur ndikimin reciprok té shumé dokumentave brenda kontekstit t& njé cluster-i. Ky algoritém
implementohet duké aplikuar né fillim njé algoritém pér clustering dhe mé pas duke pérdorur njé
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algoritém rankimi té bazuar né grafe pér nxjerrjen e shprehjeve kyce té dokumentave té njé
cluster-i. Zgjidhja i referohet artikujve té gazetave, megénése ato jané dokumentat mé té pérhapur
né web dhe né shumicén e rasteve nuk kané fjalé kyce té paracaktuara. Algoritmi i kétij modeli
jepet mé poshté:

1. Krijimi i Clusters: grupimi i dokumentave té bashkésisé D né disa clustera duké pérdorur
algoritmat pérkatés té ndértimit té clusterave.

2. Nxjerrja Bashkévepruese e Shprehjeve Kyce: pér ¢do cluster C kryhen hapat e
méposhtém pér té nxjerré shprehje kyce té njé dokumenti gé i pérket njé clusteri né forme
batch.

1) Vlerésimi i fjaléve né nivel cluster: ndértohet njé graf aférsie global G bazur né
fjalét kandidate té zgjedhura sipas filtrave sintaksoré né dokumentat e njé cluster-i
té dhéné C, dhe mé pas aplikohet algoritmi i rankimit i bazuar né grafe pér té
llogaritur pikét e aférsisé né nivel cluster-i pér secilén fjalé.

2) Nxjerrja e Shprehjeve Kyce né Nivel Cluster-i: pér ¢do dokument d né cluster,
vlerésohen shprehjet kandidate té dokumentit bazuar né pikét e fjaléve pérbérése té
shprehjes. Né fund zgjidhen disa shprehje me pikét mé té larta si shprehjet kyce té
dokumentit.

Eksperimentet e kryera né njé dataset me 308 artikuj gazetash té plotésuar me shprehje kyce té
caktuara paraprakisht né ményré manuale pasqyrojné eficensén e modelit CollabRank. Nga ana
tjetér vihet re gé performanca e nxjerrjes sé shprehjeve kyce éshté e lidhur ngushté me cilésiné e
kontekstit né cluster. Algoritme té ndryshme clustering gjenerojné kontekste té ndryshme pér
nxjerrjen bashkévepruese té shprehjeve kyce nga njé dokument. Nga eksperimentet e kryera
rezulton gé vlerat mé té mira pér F-measure = 0.312 arrihen kur pérdoret Kmeans Clustering
(Wan and Xiao, 2008).

3.6.12. RAKE

RAKE éshté shkurtim pér Rapid Automatic Keyword Extraction. Kjo éshté njé metodé e
pasupervizuar dhe e pavarur nga domaini dhe nga gjuha pér nxjerrjen e fjaléve kyce nga
dokumenta té vecuar. Parametrat input t¢ RAKE jané njé listé lidhézash (angl. stoplist), njé
bashkési shprehjesh kufizuese dhe njé bashkeési fjalésh kufizuese. Kéto pérdoren pér té copézuar
dokumentin né fjalé kyce kandidate té cilat jané sekuenca té renditura fjalésh. Shogérimi me njéri-
tjetrin i fjaléve kyce kandidate jep njé kuptim té matshém né identifikimin e shprehjeve kyce
kandidate.

RAKE e fillon nxjerrjen e fjaléve kyce duke parsuar tekstin né njé bashkési fjalésh kyce
kandidate té vendosura né njé listé fjalésh (Figura 3.6) té ndara nga njé karakter i dhéné, i cili mé
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pas konvertohet né njé listé me sekuenca fjalésh té njépasnjéshme duke pérdorur shprehjet apo
fjalét kufizuese. Fjalét gé i pérkasin té njéjtés sekuencé u vendoset i njéjti pozicion né tekst dhe sé
bashku konsiderohen si njé fjalé kyce e vetme.

Compatibility — systems — linear constraints — set — natural numbers — Criteria —
compatibility — system — linear Diophantine equations — strict inequations — nonstrict
inequations — Upper bounds — components — minimal set — solutions — algorithms —
minimal generating sets — solutions — systems — criteria — corresponding algorithms —
constructing — minimal supporting set — solving — systems — systems

Figura 3.6. Fjalé kyce kanditate pas parsimit

Pasi éshté identifikuar ¢do kandidat dhe éshté ndértuar matrica e fqinjésisé (Figura 3.7),
llogaritet njé peshé pér secilén fjalé kyce kandidate e cila merret si shumé e peshave té fjaléve
pérbérése té saj.

compatibility
components
constraints
constructing
criteria
diophantine
equations
generating
inequations
linear
minimal
natural
nonstrict
numbers
solving
strict
supperting
system
systems
upper

- corresponding
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sets

ro algorithms
bounds

algorithms
bounds
compatibility 2

components 1

constraints 1 1

constructing 1

corresponding 1 1

criteria 2

diophantine 1 1 1

equations 1 1 1

generating 1 1 1

inequations 2 1 1

linear 1 11 2

minimal 1 3 2 1 1

natural 1 1

nonstrict 1 1

numbers 1 1

set 2 3 1

sets 1 1 1

solving 1

strict 1 1

supporting 1 1 1

system 1
systems 4
upper 1 1

-

Figura 3.7. Matrica e fginjésisé pér fjalét kyce kandidate (Berry and Kogan, 2010).

Metrikat qé pérdoren pér peshat e fjaléve bazohen né shkallén dhe frekuencén e nyjeve té
fjaléve né matricé: (1) frekuenca e fjaléve (freq(w)), (2) shkalla e fjaléve (deg(w)), dhe (3) raporti
i shkallés me frekuencén (deg(w)/freq(w)). Peshat e metrikave pér fjalét né shembullin e Figurés
3.7 jepen né Figurén 3.8.

Si pérfundim, deg(w) favorizon fjalét gé ndeshen mé shpesh né fjalé kyce té pérbéra nga
sekuenca té gjata fjalésh; deg(minimal) ka peshé mé té larté se deg(system). Fjalét qé ndeshen
shpesh pavarésisht numrit té fjaléve shogéruese té tyre favorizohen me ané té freq(w);
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freq(system) ka peshé mé té larté se freq(minimal). Fjalét né té cilat dominon ndodhja né fjalé
kyce me sekuenca té gjata favorizohen nga deg(w)/freq(w);

algorithms
bounds
ompatibility
omponents
onstraints
nstructing
rresponding
ophantine
minimal
numbers
olving
trict
upporting
ystem
ystems

o o =
oooooo

d

mmmmmmmm

o = o equations

w - o generating

ro no & INequations
linear

ro o o Natural

Po - o NONstrict

deg(w) 3 2 2 1 2 1 2 2 38 5 8 2 6 3 1 2 3 1 4 2
freq(w) 212 1 11 1 2 1 2 3 131 11 1 1 4 1
deg(w) / freq(w) i 2 1 1 2 1 2 1 3 2527 22 831 2 3 11 2

Figura 3.8. Peshat e fjaléve llogaritur nga matrica e fginjésisé (Berry and Kogan, 2010).

Pasi éshté realizuar renditja e kandidatéve sipas peshave, konsiderohen si fjalé kyce T
kandidatét e paré, ku T né kété model merret sa 1/3 e totalit té fjaléve né matricén e fqinjésisé. Né
rastin konkret kemi 28 fjalé, prandaj T=9 fjalé kyce (Berry and Kogan, 2010).

3.7. Metodat e Vlerésimit té Sistemeve té Gjetjes sé Fjaléve Kyce

Performanca e algoritmeve té nxjerrjes sé shprehjeve apo fjaléve kyce matet duke krahasuar
output-in e algoritmit me shprehjet kyce té vendosura manualisht. Kjo njési bazohet né shkallén e
pérputhshmérisé midis shprehjeve té gjeneruara automatikisht nga algoritmi dhe shprehjeve té
vendosura manualisht nga autori i dokumentit. Né sesionet mé poshté do té pérkufizojmé

pérputhshmériné né kété kontekst dhe do té pérshkruajmé si llogaritet performanca népérmjet
pérputhshmérisé.

3.7.1. Kriteret pér Pérputhshmériné e Shprehjeve

Néqoftése autori ka vendosur manualisht shprehjen “rrjetat neurale” dhe njé algoritém qé
nxjerr automatikisht fjalét kyce gjen “rrjeté neurale”, ne duam ta konsiderojmé kété si
pérputhméri pavarésisht se njéra shprehje éshté né numrin shumés dhe tjetra né numrin njéjés.
Nga ana tjetér, néqoftése autori ka vendosur manualisht shprehjen “rrjeté neurale” dhe algoritmi
gjeneron termin “rrjeté”, ne nuk do ta konsiderojmé kété si pérputhméri meqgénése ka lloje té
ndryshme rrjetash né varési té kontekstit. Do té themi gé njé shprehje e caktuar manulisht,
pérputhet me njé shprehje té gjeneruar automatikisht nga algoritmi négoftése ato i korespondojné
té njéjtés sekuencé té rrénjéve té fjaléve. Rrénja e fjalés éshté ajo qé mbetet pas hegjes se
parashtesés dhe prapashtes€s nga njé fjal€. Sipas kétij pérkufizimi shprehja “rrjeté neurale”
pérputhet me shprehjen “rrjetat neurale” por jo me termin “rrjeté”. Renditja e fjaléve né sekuencé
éshté shumé e réndésishme, késhtu shprehjet: “avion shpétimi” dhe “shpétim avioni”, nuk
pérputhen. Pér té saktésuar kriterin e pérputhmérisé duhet té pércaktojmé rregulla shumé strikte
dhe formale né lidhje me konvertimin e njé fjale né rrénjén e saj (Turney, 1999).
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3.7.2. Pércaktimi i Rrénjéve té Fjaléve (angl. stemming)

Dy algoritmet mé té pérdorur pér gjetjen e rrénjéve té fjaléve jané Porter dhe Lovins, té cilét
jané implementuar pér rastin e fjaléve né gjuhén Angleze. Té dy algoritmet pérdorin rregulla
heuristike pér té& hequr ose transformuar prapashtesat e fjaléve (Turney, 1999). Njé model tjetér
pér gjetjen e rrénjéve éshté pérdorimi i fjalorit i cili né ményré eksplicite liston rrénjét e ¢cdo fjalé
gé ndeshet né njé tekst té dhéné. Pér shkak té kompleksitetit dhe burimeve hardware té nevojshme
pér ndértimin e fjalorit, preferohet té pérdoren heuristikat né raport me modelin e bazuar né fjalor.
Stemeri Lovins éshté mé agresiv né krahasim me stemerin Porter, pra stemeri Lovins mund té
shogérojé dy fjalé me té njéjtén rrénjé, por me probabilitet mé té madh gabimi (Krovetz, 1993).
Pér shembull, stemeri Lovins shogéron termat “psikologji” dhe “psikolog” me té njéjtén rrénjé
fjale. Nga ana tjetér, stemeri Porter shogéron termat “policé” dhe “policia” me dy rrénjé té
ndryshme fjalésh “polic” dhe “polici”, ndérsa stemeri Lovins do t’i shogéronte né ményré té
pasakté me “polic”. Me kété arsyetim, gjetja agresive e rrénjéve té fjaléve éshté mé efektive se ajo
konservative pér nxjerrjen e fjaléve kyce. Njé ményré mé efektive e gjetjes sé rrénjéve té fjaléve
éshté aplikimi i iteracioneve mbi stemerin Lovins, pra pérséritet algoritmi i stemerit Lovins derisa

fjala nuk ndryshon mé. Pér shembull, néqoftése jepet si input fjala “incredible”, stemeri Lovins
gjeneron si output “incred”. Mg pas jepet si input fjala “incred” dhe gjenerohet output “incr”, i
cili kalohet pérséri si output, por mbetet i pandryshuar. Iteracionet né kété ményré rrisin
agresivitetin e stemerit (Turney, 1999).

3.7.3. Precision dhe Recall

Problemin e gjetjes sé fjaléve kyce mund ta shohim si njé problem Klasifikimi, néqoftése e
shohim dokumentin si njé bashkési fjalésh dhe shprehjesh dhe secilén e klasifikojmé ose jo si
pjesé té bashkésisé sé fjaléve kyce. Vlerésimi i njé algoritmi gé nxjerr fjalét kyce nga njé
dokument kérkon té pércaktojé né ményré té matshme shkallén né té cilén ky klasifikim i
pérgjigjet klasifikimit manual njerézor.

Njésia kryesore matése pér algoritmet e Gjetjes sé Informacionit té¢ Kérkuar — Information
Retrieval, éshté Precision dhe Recall.

‘Fjalet kyce te
nxjerra
|automatikisht /

Fjale kyce te
papershtatshme te
nxjerra

automatikisht

jale kyce te pershtatshme te
nxjerra automatikisht

[Fjalet ky torit: i i kerkuar
[-—F)ila kyce te autosit: standart i kerlgag] jale kyce te pershtatshme qe nuk
jane nxierre automatikisht

Figura 3.9. Vlerésimi i algoritmit té nxjerrjes sé fjaléve kyce
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Si¢ tregohet né Figurén 3.9. éshté e réndésishme té krahasohet rezultati i gjetur me rezultatin e
konsideruar té sakté dhe té llogaritet pérputhshméria midis tyre. Rezultati i aplikimit té njé
algoritmi pér nxjerrjen e fjaléve kyce nga njé corpus mund té pérmblidhet me ané té figurés sé
méposhtme.

Klasifikohet manualisht si Klasifikohet manualisht JO si
fiale kyce fiale kyce

Klasifikohet si fjale kyce nga algoritmi a b

Klasifikohet JO si fjale kyce nga algoritmi c d

Figura 3.10. Matrica e klasifikimit té fjaléve kyce

Variabla a pérfagéson numrin e heréve gé njé fjalé kyce e gjeneruar manualisht nga autori
pérputhet me njé fjalé kyce té gjeneruar automatikisht nga algoritmi. Variabli d pérfagéson
numrin e heréve gé autori dhe algoritmi pohojné gé njé term nuk éshté fjalé kyce. Variablat b dhe
c pérfagésojné numrin e heréve gé klasifikimi manual dhe automatik nuk japin té njéjtin rezultat
pér Klasifikimin e termit.

Néqoftése konsiderojmé edhe njéheré shprehjet “rrjeté neurale” dhe “rrjetat neurale”, té cilat
pérputhen me shprehjen “rrjet neural”, atéheré themi qé progesi i klasifikimit realizohet pér
rrénjén e fjalés. Megénése kérkohet njé numér/vleré e vetme gé té tregojé pérformancén e njé
algoritmi té nxjerrjes sé fjaléve kyce, pérdoret njé funksion i a, b, ¢ dhe d. Njé funksion i tillé jep
saktésiné si mé poshté:

a+d
a+b+c+d

accuracy =

Njé problem gé lind nga pérdorimi i kétij funksioni éshté se pér shkak té shpérndarjes sé
pabarabarté té shembujve — shumica e termave nuk jané fjalé kyce, marrim vlera té larta vetém
nga gjetja e klasés sé shembujve negativé. Né kété rast, néqoftése njé algoritém i gjetjes sé fjaléve
kyce do té gjeneronte bashkési boshe té fjaléve kyce, atéheré saktésia do té rezultonte me vlere
mbi 99% (Turney, 1999).

Kérkuesit shkencoré né fushén e GjIK (angl. Information Retrieval) e pérdorin precision dhe
recall pér té vlerésuar performancén e njé motorri kérkimi. Néqgoftése problemin e nxjerrjes sé
fjaléve kyce nga njé dokument e shohim si problem té kérkimit té disa fjaléve né bashkésiné e
fjaléve té dokumentit, atéhere jemi né té njéjtat kushte pér pérdorimin e Precision dhe Recall.

PRECISION = = x 100% dhe RECALL =—*100%
a+b atc
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PRECISION éshté raporti i numrit té fjaléve kyce té pérshtatshme gé jané nxjerré nga algoritmi
automatik, me numrin total té fjaléve kyce té nxjerra nga algoritmi automatik (té pérshtatshme
dhe jo té pérshtatshme).

RECALL éshté raporti i numrit té fjaléve kyce té pérshtatshme gé jané nxjerré nga algoritmi
automatik, me numrin total té fjaléve kyce té cilésuara manualisht si té pérshtatshme. Zakonisht
kjo vleré paragitet si pérgindje.

Secili nga kéto dy vlera, precision dhe recall lidhen me njéra tjetrén sipas njé raporti té
zhdrejté. Pér shembull, néqoftése ne themi gé e gjithé bashkésia e dokumentave éshté e dobishme,
atéhere vlera e recall do té jeté 100%, por vlera e precision do té jeté 0%. Nga ana tjetér,
néqoftése zgjedhim njé dokument pér té cilin jemi té sigurté gé éshté i dobishém dhe themi gé
vetém ai éshté dokument i dobishém, atéheré precision do té jeté 100%, por vlera e recall do té
jeté aférsisht 0%. Ajo gé na intereson é&shté njé njési e performancés e cila jep rezultat té larté
vetém kur precision dhe recall jané né vlera té balancuara (Turney, 1999).

Né eksperimentin né vijim do té pérdorim dy metoda pér té matur performancén. Té dyja kéto
metoda pérdoren gjerésisht né kérkimin shkencor né fushén e GjIK. (1) Analizojmé vlerén e
precision me disa rregullime pér numrin e fjaléve kyce té gjeneruar automatikisht. Kjo metodé
tregon si varion performanca kur pérdoruesi ndryshon numrin e déshiruar té fjaléve kyce. (2)
Pérdorim F-measure (van Rijsbergen, 1979), (Lewis, 1995):

2xprecisionsrecall 2a

F-measure = — =
precision+recall 2a+b+c

Kur vlerat e precision dhe recall jané aférsisht té barabarta, F-measure éshté aférsisht sa
mesatarja e precision dhe recall. Kur precision dhe recall nuk jané té balancuara, F-measure éshté
mé e vogeél se mesatarja e tyre.
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4. Gramatika Formale e Shqipes

Ky kapitull pérmban njé véshtrim té pérgjithshém mbi gjuhén Shqgipe. Gjuha Shqipe éshté njé
degé unike e gjuhéve Indo-Europiane, ku béjné pjesé disa gjuhé té tjera si¢ éshté gjuha Gjermane,
Latine, Greke dhe Sllave. Gramatika e gjuhés Shqgipe ndahet né katér pjesé: fonetika,
leksikologjia, sintaksa dhe morfologjia.

Gjaté zhvillimit té kétij kapitulli do té merremi me sintaksén dhe morfologjiné e gjuhés Shqipe
né ményré qé té kuptojmé mé miré strukturén e saj dhe té jemi né gjendje té identifikojmé
modelet gé do na shérbejné pér nxjerrjen fjaléve kyce. Burimi kryesor i kétyre njohurive éshté
fjalori i gjuhés Shqipe dhe gramatika e saj (Agalliu et al., 2002).

4.1. Morfologjia e Gjuhés Shqipe

Morfologjia éshté pjesa e gramatikés qé studion format e ndryshme té fjaléve, kuptimin e
kétyre formave, klasifikimin e fjaléve né pjesé ligjérate, si dhe formimin e fjaléve. Pjesét e
ndryshme té ligjératés jané: emrat, mbiemrat, péremrat, foljet, ndajfoljet, numéruesit, lidhézat,
parafjalét dhe pjesézat/pjesoret, pasthirrmat. Disa prej tyre jané té ndryshueshme, si: emri,
mbiemri, péremri, folja, numérori, sepse e ndryshojné formén e tyre gjaté pérdorimit né fjali;
kurse té tjerat jané té pandryshueshme, si: ndajfolja, lidhéza, pjeséza, parafjala, pasthirrma, sepse
nuk ndryshojné formén e tyre gjaté pérdorimit né fjali.

41.1. Emrat

Emri éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés, qé emérton dicka.

4.1.1.1. Kategorité Gramatikore té Emrit

Kategorité kryesore gramatikore jané: gjinia, trajta, numri, rasa dhe lakimi. Emrat ndahen né
tre gjini: mashkullore, femérore dhe asnjéanése. Ekzistojné dy trajta té emrit qé jané: e shquar dhe
e pashquar. Emrat né formén e shquar pérdoren pér té kryer funksionin e kryefjalés né njé fjali.
Emrat né formén e pashquar marrin pérpara tyre njé nga fjalét ‘njé’, ‘ca-disa’, bazuar kjo né faktin
nése emri éshté né numrin njéjés apo shumés (Agalliu et al., 2002).

Rasat gé njé emér mund té marré jané pesé dhe jané si vijon:

Rasa emérore, rasa gjinore, rasa dhanore, rasa kallézore dhe rasa rrjedhore. Emrat né rasén
emérore kryesisht kryejné detyrén e subjektit. Emrat né rasén gjinore pérdoren pér té treguar
lidhje ose pérkatési, dhe emrat né kété rasé shogérohen gjithmoné me parashtesat i’, ‘e’, ‘té’,
“sé” gé vendosen pérpara tyre. Emrat né rasén dhanore shérbejné si objekt indirekt né njé fjali, né
shumicén e rasteve ata shogérohen me njé parashtesé. Rasa kallézore pérdoret kryesisht pér té
formuar objektin né njé fjali. Emri né kété rast éshté objekti mbi té cilin bie veprimi i shprehur
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nga folja. Rasa rrjedhore pérdoret pér emrat gé shprehin menyré, cilési ose prejardhje. Emrat né
kété rasé shogérohen gjithmoné me njé parashtesé si: ‘prej’, ‘pas’, ‘para’.

Pér sa i pérket lakimit, emrat ndahen né tre grupe. Né grupin e paré futen emrat qgé mbarojné
me ‘i’, né grupin ¢ dyté futen emrat qé mbarojné me ‘U’ dhe né grupin e treté emrat qé mbarojné
me ‘a-ja’. Lakimi i paré dhe i dyté pérdoren pér emrat né gjininé mashkullore, kurse lakimi i treté
pérdoret pér emrat né gjinine femérore.

4.1.1.2. Llojet e Emrave

Gramatika dallon llojet e ndryshme té emrave té cilét ndahen si mé poshté vijon: té
pérgjithshém dhe té pérvecém, frymoré dhe jo frymoré, konkreté dhe abstrakté, t& numérueshém
dhe té panumérueshém, pérmbledhés dhe té Iéndés.

Emra té pérgjithshém jané emrat gé tregojné génie ose sende ne menyré té pérgjithshme si:
djalé, vajzé, mal, kukull etj. Emra té pérvecém jané emrat gé tregojné génie ose sende té dalluar
nga té tjerét gé i pérkasin té njéjtés klasé si pér shembull: Korabi (mal), Erzeni (lumé), etj. Emrat
e pérvecém shkruhen gjithmoné me shkronjé té madhe.

Emrat frymoré jané emrat qé tregojné génie té gjalla si: vajzé, djalé, mace, luan, etj. Emrat
jofrymoré jané emrat gé tregojné sende jo té gjalla: banké, laps, libér, tabelé, etj.

Emrat konkreté jané emrat gé tregojné genie ose sende qé mund té perceptohen népérmjet té
parit, té dégjuarit, té prekurit, t¢ nuhaturit ose té shijuarit si: djalé, lule, zhurmé, parfum, etj.
Emrat abstrakté jané emrat gé tregojné ide ose mendime gé nuk mund té perceptohen me ané té
shqisave si: besim, dashuri, zemérim, etj.

Emrat e numérueshém jané emrat gé tregojné sende ose génie gé mund té numérohen si: pulé,
fshatar, mace, etj. Emrat e panumérueshém jané emrat gé tregojné sende gé paragiten si njé masé
e padallueshmé, si njé l1éndé e pandashme si: oksigjen, hidrogjen, magnez, etj.

Emrat pérmbledhés jané emrat qé shénojné nje grup personash ose sende té njé lloji si: bota,
vegjélia, rinia, pleqgéria, njerézimi, etj. Emrat e Iéndés jané emrat gqé emértojné njé léndé
homogjene gé nuk mund té numérohet. Ata emértojné prodhime ushgimore, kultura bujgésore,
prodhime kimike, etj si: gjalpé, qumésht, kos, gruré, etj.

4.1.2. Mbiemri

Mbiemri éshte njé pjesé e ndryshueshme e ligjératés gé tregon njé cilési apo karakteristiké té
emrit. Mbiemri pérshtatet né numér, né gjini dhe né rasé me emrin me té cilin ai lidhet. Mbiemrat
ndahen né dy grupe: mbiemra té nyjshém dhe té panyjshém. Nyjet tregojné se mbimrat jané né
rasa té ndryshme. Mbiemrat kané gjininé mashkullore dhe femérore dhe numrin njéjés dhe até
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shumés. Mbiemri né gjuhén Shqipe del me formén e njéjésit dhe té shumésit, né varési té numrit
té emrit gé ai pércakton: djalé i vogél ose djem té vegjél.

Shumési 1 mbiemrave t€ nyjshém té gjinis€ mashkullore formohet duke ndryshuar nyjén ‘i’ né
‘t¢”. 1 larté, té larté. Shumési i mbiemrave té nyjshém té gjinisé femérore formohet: duke
ndryshuar nyjen ‘e’ né ‘¢’ 0se duke ndryshuar nyjen ‘e’ né ‘t¢’ dhe me mbaresén ‘a’.

Mbiemri ka tre shkallé:

a) Shkalla pohore (ku mbiemri tregon thjesht cilésiné e sendit): Ligeni i Ohrit éshté i thellé.

b) Shkalla krahasuese, ku mbiemri tregon cilésiné e njé sendi duke e krahasuar me cilésiné e
njé sendi tjetér. Ajo ndahet né: krahasore té barazisé (po aq i thellé sa...), krahasore té
Sipérisé (mé i thellé se...) dhe krahasore té ultésisé (mé pak i thellé se...).

c) Shkalla sipérore: ligeni i Ohrit éshté shumé i thellé.

4.1.3. Péremri

Péremri éshté njé pjesé e ndryshueshme e ligjératés, gé zévendéson emrin. Ekzistojné disa lloje
péremrash si vijon:

Péremrat vetoré - uné, ti, ai, ajo (né njéjés) dhe ne, ju, ata, ato (né shumés): tregon veta té
ndryshme né njéjés dhe shumés, vetén e paré (vetén qé flet), vetén e dyté (vetén me té cilén
flasim) dhe vetén e trete (vetén pér té cilén flasim).

Péremrat vetvetoré - vetja, vetvetja: tregon se i njéjti person vepron dhe i njéjti péson: Flas me
vete. Péremri vetvetor pérdoret kryesisht pér té treguar persona dhe jo sende. Ky péremér ka
kuptim péreméror dhe strukture emérore, ai pérdoret me dhe pa parafjalé. Ai pérdoret né té njéjtén
formé pér té dyja gjinité dhe numrat. Péremri déftor tregon génie ose sende ose tipare té tyre gé
ndodhen afér ose larg folésit. Ky péremér pérdoret mé vete ose i shogéruar me njé emér.

Péremrat déftoreé - ky, kjo, kéta, kéto, i tillé, i kétillé:

Péremrat pronoré - imi, yti, asaj, joné, juaj: tregon se sendi i dhéné i pérket nje vete té caktuar.
Ai vendoset pas emrit gé pércakton: shkolla joné. Por ndonjéheré edhe pérpara: im até. Péremri
pronor i vetés sé paré tregon se sendi i pérket folésit ose njé grupi ku bén pjesé edhe folési: libri
im, libri yné. Péremri pronor i vetés sé dyté tregon se sendi i pérket bashkébiseduesit ose njé grupi
ku bén pjesé edhe bashkébiseduesi: topi yt, topi juaj. Péremri pronor i vetés sé treté tregon se
sendi i pérket dikujt gé nuk éshté i pranishém né bisedé: makina e tij, makina e tyre. Pér vetén e
treté pérdoret dhe péremri pronor i vet, gé tregon se sendi i pérket kryefjalés sé fjalisé: makina e
vet. Péremri pronor ka forma té vecanta pér té dyja gjinité né té tri vetat. Péremrat pronoré
pérdoren né njéjés dhe né shumés: libri im, librat e mi, libri yné, librat tané.

Péremrat pyetés - kush, cili, cila, ¢faré: shérbejné pér té pyetur pér genie.
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Péremrat lidhoré - gé, i cili, e cila, té cilét: jané péremrat me té cilét i referohemi njé fjale a njé
fjalie té téré. Ata zéné vendin e njé grupi eméror ose té njé péremri dhe shérbejné pér té lidhur dy
pjesé té njé fjalie té pérbéré. Pér shembull, “Poshté urés dukeshin varkat gé notonin”.

Péremrat e pacaktuar - dikush, askush, té gjithé: tregon njeréz ose sende né ményré té
pacaktuar.

4.1.4. Foljet

Folja éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés, e cila tregon njé veprim. Ajo zé vendin géndror
né fjali. Folja zgjedhohet dhe ka kategorité e saj gramatikore.

4.1.4.1. Kategorité Gramatikore té Foljeve

Kategorité gramatikore té foljes jané: zgjedhimi, ményra, koha, forma, veta dhe numri.
Folja ka tri zgjedhime:
e Zgjedhimi i paré, i cili mbaron me (j).
e Zgjedhimi i dyté, i cili mbaron me bashkétingéllore.
e Zgjedhimi i treté, i cili mbaron me zanore.
Folja mund té zgjedhohet né formén veprore (gé tregon veprimin gé e kryen ti) dhe né formén

joveprore (gé tregon veprimin gé kryen dikush tjetér mbi ty). Vetat klasifikohen né: vetén e paré,
vetén e dyté dhe vetén e treté né numrin njéjés (uné, ti, ai/ajo) dhe shumés (ne, ju, ata/ato).

Ményrat e foljes jané si vijon:
Dallojmé gjashté lloje té ményrave té foljes:
e Meényra déftore;
e Ményra lidhore;
e Meényra kushtore;
e Ményra habitore;
e Meényra déshirore;
e Meényra urdhérore.

Kohét kryesore té foljes dhe ato t€ ményrés déftore jané:

e Koha e tashme;

e Koha e pakryer;

e Koha e kryer e thjeshté;
e Koha e kryer;

e Koha mé se e kryer;

e Koha e kryer e tejshkuar;
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e Koha e ardhme;
e Koha e ardhme e pérparme.

Ményra lidhore ka katér kohé: Kohén e tashme; Kohén e pakryer; Kohén e kryer; Kohén mé se
té kryer. Ményra kushtore ka dy kohé: Kohén e tashme dhe Kohén e kryer. Ményra habitore ka
katér kohé: Kohén e tashme; Kohén e pakryer; Kohén e kryer dhe Kohén mé se té kryer. Ményra
déshirore ka dy kohé: Kohén e tashme dhe Kohén e kryer. Ményra urdhérore ka vetém vetén e
dyté njéjés dhe shumés.

Kohét e foljes ndahen né:

Té thjeshta: Koha e tashme; Koha e pakryer; Koha e kryer e thjeshté dhe Koha e ardhme.
Té pérbéra: Koha e kryer; Koha mé se e kryer; Koha e kryer e tejshkuar dhe Koha e ardhme e
Pérparme.

4.1.4.2. Tipet e Ndryshme té Foljeve

Dallojmé lloje té ndryshme té foljeve:
Foljet ndihmése (kam dhe jam) dhe gjysméndihmése (mund, duhet...);

Foljet kalimtare dhe jokalimtare. Kalimtare jané ato gé kané njé kundrinor, ndérsa jokalimtare
jané ato gé nuk kané kundrinor. Foljet kalimtare ndahen né: kalimtare té drejta, ato gé kané njé
kundrinor té drejté dhe né kalimtare té zhdrejta, ato gé kané njé kundrinor té zhdrejté.

Foljet pavetore (ato gé tregojné njé dukuri atmosferike p.sh.vetétimé, bubullimé, etj.) dhe
njévetore (ato gé kané vetém vetén e treté p.sh.bie shi - ai bie).

Format e pashtjelluara té foljes jané:

Pjesorja: punuar;
Paskajorja: pér té punuar;
Pércjellorja: duke punuar;
Mohorja: pa punuar;

Foljet e parregullta, temén e sé kryerés sé thjeshté dhe té pjesores e kané krejt té ndryshme nga
tema e trajtés pérfagésuese. Foljet e rregullta quhen késhtu ngagé kalojné rregullisht nga njé kohé
né tjetrén (shikoj — shikoja — shikova — shikuar). Folja képujore shérben pér té véné lidhje pjesén
kryesore té kryefjalés me kallézuesorin e kryefjalés, pra shérben si képujé. Folja képujore bazé ka
foljen jam (éshtg).
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4.1.5. Ndajfoljet

Ndajfolja éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés, gé plotéson para sé gjithash foljen, duke
treguar ményré, vend, kohé, sasi. Ndajfoljet mund té plotésojné edhe njé mbiemér ose ndajfolje
tjetér. Llojet e ndajfoljes jané katér: ndajfolje ményre; ndajfolje vendi; ndajfolje kohe; ndajfolje
sasie. Ndajfolja e ményrés luan rolin e grupeve parafjalore rrethanoré ményre. Ndajfoljet e
ményrés tregojné cilésiné e veprimit, tregojné ecuriné e veprimit dhe pérmasén e veprimit.
Ndajfolja e vendit luan rolin e grupeve parafjalore té plotésit té vendit. Ndajfoljet kryesore té
vendit jané: afér, larg, prané, rreth, djathtas, majtas, aty, atje, diku, gjékund, gjithkund,
anembané, gjithandej, kudo, ngado, etj, qé tregojné vendin ku kryhet veprimi. Ndajfolja e kohés
luan rolin e grupeve parafjalore rrethanore kohe. Ndajfoljet kryesore té kohés jané: dje, pardje,
nesér, pasnesér, paradite, pasdite, sot, sonte, tani, vjet, etj, qé tregojné kohén e sakté té kryerjes
sé veprimit; njéheré, gjithmoné, kurdo, sé shpejti, sé lashti, etj, gé tregojné njé kohé té
papércaktuar. Ndajfolja e sasisé luan rolin e grupeve emérore rrethanore sasie. Ndajfoljet kryesore
té sasisé jané: shumé, pak, tepér, fort, njéheré, dy herg, etj, qé tregojné né ¢’masé realizohet
veprimi; fort, tepér, sé tepérmi, njéfish, dyfish, trefish, aq, kag, mjaft, pak, etj, gé shprehin
intensitetin ose shkallén e njé veprimi a té njé cilésie. Ndajfolja pérdoret né shkallén pohore,
krahasore dhe sipérore. Ato formohen njésoj si shkallét e mbiemrit.

4.1.6. Numéruesi

Numéruesi éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés, gé tregon numér dhe sasi té caktuar
geniesh ose sendesh: njg, dy, tre, : dy fémijé, tri gra, katér burra, 20 metra, etj. Fjalét gé tregojné
radhé si: i paré, i dyté, i dhjeté, té cilat kané kategorité gramatikore té mbiemrave, nuk trajtohen si
numeéroré, por si mbiemra.

Numéruesit pérdoren pér té treguar:

e Njé sasi té caktuar: Né puné kishin ardhur vetém pesé veta.

e Njé sasi té pacaktuar: Né puné kishin ardhur katér a pesé veta.

e Datén, vitin: Me sa jemi sot? — Mé 28 Néntor.

e Njé periudhé té caktuar kohe: - Kur ke gené né Ameriké? — Nga 1990 deri mé 1997.

e Pérmasa ose pérgindje: 0,5 m, 50%.

Numérorét jané: Fjalé té parme: zero, njé, dy, tre, katér, etj; Fjalé té pérngjitura: njémbédhjeté,
dymbédhjeté, etj; Fjalé té pérbéra: tridhjeté, pesédhjeté, etj; Lokucione: tridhjeté e njé, pesédhjeté
e tre, etj.

Numeérorét né pérgjithési nuk e kané kategoriné gramatikore té gjinisé: katér djem, katér vajza.
Bén pérjashtim numri tre, i cili e ka kategoriné e gjinisé: tre djem, tri vajza.
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4.1.7. Lidhéza

Lidhéza éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés, qé shérben pér té lidhur fjalé, grupe fjalésh
ose fjali midis tyre. Sipas funksionit lidhézat ndahen né lidhéza bashkérenditése dhe lidhéza
nénrenditése. Lidhézat bashkérenditése lidhin dy elemente té té njéjtés natyré ose té té njéjtit
funksion. Ato jané: Shtuese; Vecguese; Kundérshtore; Pérmbyllése. Lidhézat nénrenditése lidhin
dy elemente gqé kané marrédhénie varésie nga njéri-tjetri. Ato jané: Ftilluese; Vendore; Kohore;
Shkakore; Qéllimore; Krahasore; Ményrore; Kushtore; Rrjedhimore; Lejore.

4.1.8. Parafjala

Parafjala éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés, qé géndron para emrave, péremrave,
numéroréve dhe ndajfoljeve duke vendosur marrédhénie varésie ndérmjet fjaléve: U rreshtuan pér
tre.

Parafjalét, sipas strukturés morfologjike jané:

Té thjeshta: me, né, nga, afér, larg, para, etj.;

Té pérngjitura: népér, pérmbi, pérveg, sipas, etj.;
Me shprehje: ballé pér ballé, rreth e gark, etj.

Parafjalét sipas lidhjeve sintaksore klasifikohen né:

Parafjalé té rasés emérore: nga, te (tek): U rrézua nga lodhja.

Parafjalé té rasés gjinore: me ané (anén), me rastin, me pérjashtim, né saje, né vend etj. Me ané
té njé miku arrita ¢ i kapércej véshtirésité.

Parafjalé té rasés kallézore: né, me, pa, pér, mé, mbi, nén, ndér, népér etj. Erdhi voné né shtépi.
Parafjalé té rasés rrjedhore: prej, ndaj, buzé etj. Ishte nga letre.

4.1.9. Pasthirrma

Pasthirrma éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés, qé shérben pér té treguar ndjenjat e
folésit ose pérdoret pér té térhequr vémendjen e dégjuesve: O, sa miré me géné Shqiptar!

Pasthirrmat jané karakteristike pér gjuhén e folur dhe kuptimi i tyre shpesh gartésohet nga
intonacioni. Pasthirrmat grupohen né pasthirrma emocionale (qé shprehin ndjenja) dhe né
pasthirrma urdhérore (gé shprehin déshirén ose wvullnetin e folésit). Pasthirrmat vendosen
zakonisht né fillim té fjalisé, por shpesh pérdoren edhe né mes, edhe né fund té saj. Pas tyre vihet
presje. Kur shgiptohen me fuqi té vecanté, pas tyre vihet pikécuditje: Ua! Paske ardhur!

4.1.10. Onomatopeté

Onomatopeté jané fjalé gé shérbejné pér té riprodhuar tingujt, zérat, zhurmat, britmat. Né
dallim nga pasthirrmat, ato nuk shérbejné pér té shprehur ndjenja: Mjau, mjau — bénte macja. Ato
mund té pérfshihen edhe te pasthirrmat, por gjithsesi dallohen prej tyre.
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4.1.11. Pjeséza

Pjeséza éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés, gé plotéson kuptimin e njé fjale ose té njé
fjalie. Sipas kuptimit, pjesézat grupohen né: Déftuese; Pércaktuese — saktésuese; Pérforcuese;
Pérafruese — vecuese ose kufizuese; Pérafruese; Pohuese; Mohuese; Pyetése; Dyshuese; Zbutése;
Emocionale shprehése.

4.2. Sintaksa e Gjuhés Shqipe

Sintaksa éshté pjesa e gramatikés qé studion fjalét gjaté ligjérimit, rregullat e bashkimit té tyre
né grupe fjalésh e né fjali si dhe rolin gé luajné ato. Pérbérésit kryesoré té fjalisé né gjuhén Shqipe
ndahen né dy grupe té médha: grupi eméror (kryefjala) dhe grupi foljor (kallézuesi). Grupi eméror
tregon pér personat pér té cilét flitet, kurse grupi foljor tregon cfaré thuhet pér ta. Si shémbull
mund t€ pérméndim fjaliné “Té gjithé fémijét rrinin t€ qeté.” ku “té gjithé fémijét” éshté grupi
eméror, ndésa “rrinin té geté” &shté grupi foljor. Fjalia &shté njé grup fjalésh té lidhura bashké
sipas kuptimit dhe rregullave gramatikore té gjuhés. Né gjuhén e folur fjalité karakterizohen nga
njé intonacion ose vijé melodike e vecanté (zbritése, ngjitése etj.). Né gjuhén e shkruar ato
pércaktohen nga shenjat e pikésimit (piké, piképyetje, piképresje, pikécuditje).

4.2.1. Tipet e Fjalive

Njé fjali mund té jeté e thjeshté ose e pérbéré. Fjalia éshté e thjeshté kur ka vetém njé folje.
Fjalia éshté e pérbéré kur ka mé shumé se njé folje. Fjalité ndahen né katér tipe kryesore: déftore,
pyetése, nxitése dhe déshirore.

Fjalia déftore shérben pér té treguar dicka, pér té dhéné njé informacion rreth njé fakti, rreth
njé vézhgimi, njé gjykimi, njé opinioni. Fjalia déftore, kur éshté e mévetésishme, shgiptohet me
njé intonacion tregues. Toni zbret né fund té fjalisé. Ai ngrihet né fjalén qé mban theksin logjik,
kur éshté i dukshém. Fjalia déftore ka foljen zakonisht né ményrén déftore, por mund ta keté edhe
né ményrén lidhore, habitore e kushtore.

Fjalia pyetése pérdoret pér té pyetur pér dicka gé folési nuk e di ose e di pjesérisht dhe pret
nga bashkébiseduesi njé pérgjigje. Kéto fjali pérdoren dendur né dialogje, sepse bashkébiseduesit
pér cdo pyetje gé béjné, presin njé pérgjigje. Dallohen tri lloje fjalish pyetése: fjali pyetése
térésore; fjali pyetése té pjesshme dhe fjali pyetése retorike.

Fjalia éshté pyetése térésore, kur bashkébiseduesi i pérgjigjet pyetjes me po, jo ose me foljen
e fjalisé pyetése: - Ishe sot te mjeku? Po. (Isha.). Fjalia éshté pyetése e pjesshme, kur folési ka
njohuri pér até gé pyet, por ai do té mésojé mé shumé. Kétyre pyetjeve nuk u jepet pérgjigje me
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po 0se jo, por me njé ose disa fjalé: - C’muaj éshté tani? — Janar. Fjalia éshté pyetése retorike,
kur folési pyet pa pritur gé té marré pérgjigje: - C’té presésh nga ti?

Fjalia nxitése shérben pér té nxitur diké gé té zbatojé njé urdhér, njé késhillé, njé sugjerim, njé
ftesé. Né fjalité nxitése foljet jané zakonisht né ményrén urdhérore, lidhore e déftore.

Fjalia déshirore shérben pér té shprehur njé déshiré, njé urim, njé mallkim. Fjalia déshirore
mund té shprehé edhe déshirén qé té mos ndodhé dicka. Fjalité déshirore e kané foljen né
ményrén déshirore dhe né ményrén lidhore. Né fund té fjalive déshirore vihet pikécuditje.

4.2.2. Format e Fjalive

Fjalité déftore, pyetése, nxitése dhe déshirore mund té paragiten né shumé forma: veprore ose
pésore, pohore ose mohore dhe thirrmore. Fjalia éshté né formén veprore, kur folja e saj éshté e
formés veprore dhe éshté né formén pésore, kur folja e saj éshté e formés joveprore (0se pésore).
Né formén mohore té fjalisé mohohet njé pohim. Pra, fjalia e formés pohore péson njé shndérrim
mohor. Fjalité béhen thirrmore kur shogérohen me njé ndjenjé té forté kénaqésie, habie, frike,
zemérimi etj.

4.2.3. Pjesét Pérbérése té Fjalisé

Pjesét kryesore té fjalisé jané kryefjala, kallézuesi dhe plotésuesit e fjalisé.

Kryefjala éshté gjymtyré kryesore e fjalisé. Ajo gjendet me pyetjet: cili?, cila?, cilét? dhe kush?.

Ajo tregon njé a mé shumé frymore apo sende. Kryefjala zakonisht géndron para foljes. Kryefjala

shprehet me:

e emér né rasén emérore, té shquar e té pashquar, né numrin njéjés e shumés: Dritani u lag nga
shiu. (kush?)

e péremér (déftor, té pacaktuar, lidhor, vetor té ¢cdo vete a numri): Ajo mé kérkoi njé tréndafil té
kug.

e numeéror: Té dy filluam té ecnim duke c¢aluar né korridor.

e grup eméror: Yt vélla té la vetém.

Kryefjala mund té€ marré njé kallézuesor: “Shqiponja éshté simboli yné kombétar.”

Kallézuesori i kryefjalés tregon njé cilési té personit apo sendit gé shénohet nga kryefjala.
Kallézuesi éshté gjymtyra kryesore e fjalisé, gé tregon njé veprim apo gjendje té kryefjalés. Ai
gjendet me pyetjet: ¢’bén?, ¢’ Eshté?. Kryefjala dhe kallézuesi jané t€ lidhur ngushté me njéri-
tjetrin. Késhtu, po té ndryshojé kryefjala, ndryshon edhe kallézuesi. Kallézuesi pérshtatet me
kryefjalén né numér dhe né veté. Kallézuesi zakonisht géndron pas kryefjalés.

Llojet e kallézuesit jané:
o Kallézuesi foljor i thjeshté (njé folje): Ti mé munde.
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e Kallézuesi foljor i pérbéré (dy e mé shumé folje): Po djali sa zinte té recitonte, harronte
vjershén.

e Kallézuesi eméror (jam+emér, mbiemér, péremér, numéror): Dy prej luanéve ishin meshkuj.
Gjymtyrét e dyta (apo plotésit e fjalisé) jané: rrethanori; kundrinori; pércaktori.

Rrethanori éshté gjymtyré e dyté e fjalisé. Ai tregon rrethanat e kryerjes sé veprimit, si: kohé,
vend, ményré, shkak, sasi, géllim. Ai né fjali gjendet me pyetje té ndryshme: kur?, ku?, si?, pse?,
sa?, pérse?. Rrethanori gati gjithmoné géndron pas foljes ose kallézuesit, por ai shpesh del edhe
para foljes ose kallézuesit.

Rrethanori i kohés tregon kohén e kryerjes sé veprimit. Ai léviz lirshém né fjali dhe gjendet me
pyetjen: kur?: “Mbrémé shkuam né kinema.”

Rrethanori i kohés shprehet me:
e cmér me e pa parafjalé: “Ndeshja finale do té zhvillohet t&€ mérkurén.”
e grup eméror: “Ndeshja finale u zhvillua para njé jave.”

¢ ndajfolje ose shprehje ndajfoljore: “Ndeshja finale u zhvillua dje.’
e formé t€ pashtjelluar: “Me té zbardhur fémijét u nisén né ekskursion.”

Rrethanori i vendit tregon vendin e kryerjes sé veprimit. Ai léviz lirshém né fjali. Rrethanori i
vendit gjendet me pyetjen: ku?: “Ata shkuan né shkollé.”

Rrethanori i vendit shprehet me:

e emér me parafjalé: “Librat i mbaj né biblioteké. (ku?)”

e grup eméror: “Jam nisur pér né Galeriné e Arteve. (pér ku?)”
e ndajfolje: “Zhurma dégjohej sipér. (ku?)”

Rrethanori i ményrés tregon ményrén e kryerjes sé veprimit. Ai léviz lirshém né fjali.
Rrethanori i ményrés gjendet me pyetjen: si?: “Ajo kéndon bukur.”

Rrethanori i ményrés shprehet me:

¢ 1njé ndajfolje ose shprehje ndajfoljore (me emér né rasén kallézore): “Débora mbulonte shpejt e
shpejt (si?) ¢do gjé.”

e njé grup eméror: “Njé flutur po thithte me éndje té madhe (si?) nektarin e luleve.”

e njé formé t€ pashtjelluar: “Djemté ecnin me nxitim pa paré (si?) rrugén.”

Rrethanori i shkakut tregon njé shkak gé sjell njé pasojé té caktuar. Ai varet nga kallézuesi, por
ndonjéheré edhe me emér ose mbiemér. Rrethanori i shkakut zé vend pas gjymtyrés nga varet. Al
gjendet me pyetjen: pse?: “Ajo shkoi te mjeku, sepse ishte e sémuré.”
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Rrethanori i shkakut shprehet me:

e ndajfolje: “Pse ke béré gjithé kéto gabime né diktim, Dritan?”
e emér me parafjalé: “- | kam béré nga nxitimi, mésuese.”

e grup eméror: “Rezultatet i ke té uléta pér shkak té mungesave.”

o pércjellore: “Duke mos u mjekuar me kohé, sémundja iu réndua.”
Rrethanori i sasisé tregon sasi. Ai gjendet me pyetjen: sa?: “Ata morén pak libra.”

Rrethanori i sasisé shprehet me:

e njé ndajfolje ose shprehje ndajfoljore: “Mbrémé ajo héngri pak.”

e njé grup eméror ku bérthama tregon njé njési matjeje dhe ka pérpara zakonisht njé numéror:
“Néna bleu 5 kg mollé.”

Rrethanori i géllimit tregon géllimin e kryerjes sé veprimit. Ai varet nga kallézuesi. Rrethanori i
géllimit z&€ vend pas gjymtyrés nga varet. Ai gjendet me pyetjen: pérse?: “Ai shkoi pér té luajtur.”

Rrethanori i géllimit shprehet me:
e ndajfolje: “Pérse ke ardhur deri kétu?”
e emér me parafjalé: “Djemté kané ardhur kétu pér puné.”

e grup eméror: “Prindérit pérpigen pér té mirén e femijéve té tyre.’

e paskajore: “Ajo ka shkuar né Ameriké pér t 'u specializuar.”

Kundrinori éshté gjymtyré e dyté e fjalisé. Ai zakonisht varet nga folja dhe tregon mbi ké (cilin)
bie veprimi i shprehur prej saj. Ai vihet né até rasé qé kérkon gjymtyra prej sé cilés varet. Sipas
kuptimit dhe formés sé shprehjes, kundrinori éshté i drejté dhe i zhdrejté.

Llojet e kundrinorit jané: | drejté; | zhdrejté: me parafjalé ose pa parafjalé.

Kundrinori i drejté éshté gjymtyré e dyté e fjalisé gé shénon objektin tek i cili kalon veprimi i
shprehur nga folja. Objekti mund té jeté frymor ose jofrymor. Kundrinori i drejté u pérgjigjet
pyetjeve: ké?, cilin?, cilén?, ¢faré?. Kundrinori i drejté éshté njé grup eméror (i shprehur me njé
emér, njé péremér ose njé emér dhe njé pércaktor) né rasén kallézore pa parafjalé dhe gé lidhet me
njé folje t&€ formés veprore: “Era e marré tundte rrapin e mogém té Jubinés.”

Né gofté se fjaliné veprore me kundrinor té drejté e shndérrojmé né fjali pésore, kundrinori i
drejté béhet kryefjal€ e foljes né formén pésore, kurse kryefjala, kundrinor me parafjalé: “Era e
malit e shpérndante kéngén gjithandej. Kénga shpérndahej nga era e malit gjithandej.”

Kundrinori i drejté shprehet:
e me emér (zakonisht té shquar) né rasén kallézore: “E ndoge ndeshjen mbrémé?”’

o me péremér: “E shoh até, té shoh edhe ty.
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e me grup eméror: “Vizitova ligenin e Prespés vitin e kaluar.”

e me trajté té shkurtér té péremrit vetor: “Do ta njoftoj veté Arbrin pér orarin e ndeshjes.”

Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé ka lidhje té drejtpérdrejté me foljen dhe pérdoret gjithmoné i
shogéruar me trajté té shkurtér té péremrit vetor. Mund té marrin kundrinor té zhdrejté foljet
kalimtare dhe jokalimtare, veprore dhe joveprore. Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé u pérgjigjet
pyetjeve: kujt?, cilit?, cilés?, ciléve?, cilave?. Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé éshté njé grup
eméror (i shprehur me njé emér, njé péremér ose me njé emér dhe njé pércaktor) né rasén
dhanore, qé shogérohet gjithnjé nga njé trajté e shkurtér e péremrit vetor né rasén dhanore. Ai
ndértohet gjithmoné pa parafjalé dhe tregon sende ose genie mbi té cilat bie veprimi i shprehur
nga folja. Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé luan rol té réndésishém, éshté plotés kryesor. Ai nuk
éshté i lidhur me foljen aq sa kundrinori i drejté. Vendi i kundrinorit té zhdrejté pa parafjalé éshté
zakonisht pas foljes. Por ai mund té zéré lirisht pozicione té ndryshme né fjali.

Kundrinori i zhdrejté me parafjalé ka njé pérdorim mé té gjeré e té larmishém sesa kundrinori i
zhdrejté pa parafjalé. Ai varet kryesisht nga folja, por edhe nga pjesé té ndryshme té ligjératés.
Kundrinori i zhdrejté me parafjalé i pérgjigjet pyetjeve: pér ké?, me se?, nga kush?, prej kujt?, nga
se?. Kundrinori i zhdrejté me parafjalé éshté njé grup eméror (i shprehur me njé emér, njé
péremér ose me njé emér dhe njé pércaktor) né rasén emérore, kallézore ose rrjedhore, i parapriré
gjithmoné nga njé parafjalé. Kundrinori i zhdrejté me parafjalé plotéson mé miré kuptimin e foljes
dhe té fjalisé, por nuk éshté plotés kryesor, sepse folja né fjali mund té pérdoret edhe pa té.
Parafjalét kryesore me té cilat ndértohet kundrinori i zhdrejté me parafjalé, jané: nga, te, me, pér,
pa, mbi, nén, kundér; shprehjet parafjalore — bashké me, me ané té, né lidhje me. Kundrinori i
zhdrejté me parafjalé, i ndértuar nga njé emér ose njé emér dhe njé pércaktor, mund té
zévendésohet nga njé péremér. Kundrinori i zhdrejté me parafjalé dallohet nga dy kundrinorét e
tjeré, sepse ndértohet gjithmoné me parafjalé.

Pércaktori. Fjalét gé saktésojné, sqarojné, pércaktojné emrin bérthamé me té cilin lidhen, quhen
pércaktoré. Emri né rasén gjinore té shquar éshté gjithmoné né funksionin e pércaktorit. Ai
shprehet me: emér, mbiemér dhe péremér. Llojet e pércaktorit jané:

Me pérshtatje, i cili shérben pér té pércaktuar cilésiné e emrit bérthamé;

Me drejtim, i cili shérben pér té treguar njé tipar té emrit qé pércakton;
Me bashkim;
Me ndajshtim, i cili emérton emrin bérthamé.

4.2.4. Formimi i Fjaléve né Gjuhén Shqipe

Sipas llojit té ndajshtesés fjaléformuese dhe sipas ményrés sé bashkimit té saj me temén, dallohen
kéto lloje té prejardhjesh (Kadiu, 2012).
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a)

b)

d)

Prejardhja parashtesore: Njé numér i madh fjalésh jané formuar me ané té parashtesimit, p.sh.
pérshpejtoj, pérgézoj, péruroj etj.

Prejardhja prapashtesore: Eshté ményra e formimit té fjaléve té reja me ané prapashtesash té
cilat bashkohen me tema fjalésh. Gjaté prapashtesimit tema fjaléformuese mund té pésojé
ndryshime fonetike: zanorja fundore e temés fjaléformuese bie, kur prapashtesa nis me
zanore: Me ané prapashtesash formohen emra, mbiemra, folje, ndajfolje prej té njéjtés pjesé té
ligjératés.

Prapashtesat né pérgjithési kané funksion klasifikues d.m.th. ato bashké me kuptimin e ri gé i
japin temés sé cilés i ngjiten, pércaktojné edhe pjesén e ligjératés ku hyn fjala e re. Por ka
edhe prapashtesa gé shérbejné pér té formuar dy pjesé té ndryshme ligjérate p.sh. emra dhe
mbiemra (8)s, -ar, -tar, -or, -tor etj. Né gjuhén shqgipe ka edhe prapashtesa homonimike. Ato
pérputhen né shqiptim e né shkrim, por kané kuptime krejt ta palidhura ndérmjet tyre. Né kéto
raste kemi té b&jmé me dy prapashtesa té ndryshme: -as elbasanas dhe -as barkas, -¢e nipge
dhe —¢e partizance -je marrje dhe -je kémbje.

Po ashtu gjuha shqgipe ka edhe prapashtesa sinonimike, por zakonisht ato ose kané sfera
veprimi pak e shumé té vecanta, ose njéra prej tyre éshté prodhimtare, kurse tjetra
joprodhimtare. Prapashtesa sinonimike -i dhe -(&)si, qé pérdoret pér té formuar emra feméroré,
e para bashkohet kryesisht me tema mé -r a -s dituri, zejtari, befasi etj. Kurse né rastet e tjera
mbizotérojné prapashtesat -(€)si, - (é)ri, por edhe kéto kané sferat e tyre té vecanta té veprimit.

Prejardhja parashteso-prapashtesore: Pérvec prejardhjes me parashtesa ose me prapashtesa
dallohet edhe njé nénndarje tjetér e késaj ményre fjaléformimi, prejardhja parashteso-
prapashtesore: njé teme i ngjiten njékohésisht njé parashtesé e njé prapashtesé dhe té dyja kéto
morfema luajné rolin e njé formanti té vetém fjaléformues, p.sh. zbukuroj (z.... 0).

Prejardhja pa ndajshtesé: Ka njé numér fjalésh, té cilat nga piképamja kuptimore jané té
motivueshme, té prejardhura, megjithése nga piképamja strukturore paragiten pa ndonjé
ndajshtesé fjaléformuese. Té tilla jané emrat hap-i, mund-i té formuara pérkatésisht prej
foljeve hap, mund po ashtu foljet huaj, krip etj. té formuara pérkatésisht prej emrave dhe
mbiemrave hua, Kripé etj.

Emrat e pérgjithshém té vetave formohen me ané té kétyre prapashtesave:

a)

me prapashtesén -és formohen emra njerézish té karakterizuar sipas veprimit qé kryejné ose
profesionit a punés gé béjné. Kjo prapashtesé u shtohet kryesisht foljeve né temén e pjesores.
P.sh. mbledhés, shités, vjelés. Tek emrat e tipit dégjues, krijues, shkrues, ndértues etj.,
prapashtesa bashkohet me temén e pjesores sé gegérishtes.
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b) me prapashtesat -ar, -tar, -atar, -or, -tor, -ator, -ak, -as, -an -jan -it, -iot formohen emra té
pérgjithshém njerézish té karakterizuar sipas veprimit gé kryejné, sipas njé tipari té tyre, sipas
mjeshtérisé gé ushtrojné, po ashtu dhe sipas vendit ku banojné ose kané lindur.

c) Pér formimin e emrave té vetave pérdoren edhe disa prapashtesa té reja té burimit té huaj si: -
ist, -ik, -ant, -ent, -ier dhe —er. si p.sh. artist, futbollist, diplomant (diplomé), emigrant
(emigroj), kursant (kurs), karrocé (karrocier), porté (portier), bojaxhi, giraxhi, shakaxhi etj.

Pér formimin e emrave té sendeve pérdoren prapashtesa té ndryshme, disa nga té cilat shérbejné
pér té formuar edhe emra vetash si p.sh. (€)s, -or(e), -ar. Pér t€ formuar emra sendesh jané
pérdorur edhe prapashtesat e emrave abstrakté: -esé dhe -je. Prapashtesat e tjera jané -ishte, -
(&)siré(a), -urin(a), -ac, -ace, -e. Me ané té prapashtesés -(€)s(e), formohen nga foljet edhe emra
mashkulloré e feméroré gé tregojné njé vegél, njé orendi a njé pjesé veshjeje. P.sh. celés, matés,
ndezés, etj.

Pér formimin e disa emrave té pérgjithshém té vendeve pérdoren prapashtesa -ishte, -ishté, -ore, -
tore, -ing, -ajé. P.sh. fidanishte, lulishte, méngjesore, bulmetore, émbéltore, pjesore, déftore,
luging, cmending, shkretétiré, zbrazétiré, etj.

Pér formimin e emrave abstrakté pérdoret njé numér i madh prapashtesash.

a) Me ané té prapashtesave -i, -(&)si, -(8)ri formohen kryesisht prej mbiemrash dhe emrash dhe
mé pak prej foljesh, ndajfoljesh e péremrash, emra feméroré gé tregojné njé vecori ose cilési
abstrakte, p.sh. bukuri, dituri, lumturi, vjetérsi, fisnikéri, besnikéri, plegéri, ligjshméri, etj.

b) Emrat astrakté gé emértojné veprime ose gjendje formohen nga temat foljore me ané té
prapashtesave -im, -je, -esé, -até, -imé, -mé. Prapashtesat -im dhe -je jané prodhimtare,
sidomos né gjuhén letrare. P.sh. besim, dorézimkémbim, kércim, veshje, lindje, thyerje,
humbje, mbetje, jetesé, harresé, martesé, dhuraté, kafshaté, britmé, krismé&, psherétimé,
vetétimé, etj.

c) Pér formimin e emrave abstrakté né gjuhén shqipe pérdoren edhe disa prapashtesa té huaja si -
118k, -izém, -azh, -uré. P.sh. budallallék, fodullék, optimizém, montazh, atletiké, etj.

Disa prapashtesa u japin emrave ngjyrime té ndryshme ndjenjésore dhe shprehése. Prapashtesat
mé té pérdorshme me kuptim pérkédhelie e zvogélimi jané: -th, -z(8). P.sh. zogth, lulez, shtépizé,
etj. Rrallé pérdoren edhe disa prapashtesa té tjera si -ush. P.sh. babush, lepurush, vogélush, etj.
Me -ushké kemi shembujt fletushké, lambushké etj. Me prapashtesén —icé kemi shembullin
rrugicé. Me shtrirje dialektore té ngushté pérdoren edhe prapashtesat -ké dhe -¢ké. P.sh. cupké,
gurické, derické, korické etj. Prapashtesat e pérkédhelisé -ko dhe -ce u shtohen disa emrave
mashkulloré. P.sh. dajko, véllako, birce, nipce, etj. Prapashtesat qé shérbejné pér té formuar emra
me njé kuptim kegésues jané -ac, -acak, -acuk, -aq, -alaq, -aluq, -alug, -alec, -arash, -avec e disa
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té tjera mé té rralla. Kéto pérdoren edhe si mbiemra té panyjshém me po até kuptim kegésues a
pérbuzés. Me prapashtesén -ac formohen emra prej emrash. P.sh. dorac, gyrrac, tullac, ose prej
njé foljeje si p.sh pértac.

Me prapashtesén -acak formohen emra prej emrash, p.sh. burracak, frikacak, morracak, rrenacak
ose prej foljesh, p.sh. ngordhacak, rrjepacak, vjedhacak etj. Ndonjéheré ajo kémbehet me
prapashtesén -acuk, p.sh. rrjedhacuk, vardhacuk ,etj.

Prapashtesat e tjera pérdoren mé pak: -alaq: ngordhalaq, -alug: shtrembaluqg, trashaluq, -alec:
barkalec, -aman: ¢calaman, frikaman, garaman: -arash: méngjarash: -avec: burravec, grindavec,
qullavec, qurravec (Kadiu, 2012).
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5. Analiza dhe Projektimi i Algoritmit

Qéllimi i Kkétij kapitulli éshté ndértimi i njé algoritmi pér nxjerrjen e automatizuar té fjaléve
kyce — njé bashkési fjalésh té dokumentit qé pérgjithésojné pérmbajtjen e tij. Shpesh here gjetja e
fjaléve kyce éshté pérdorur pér té zgjidhur problemin e krijimit té pérmbledhjes sé njé dokumenti,
té ndértimit té indeksuesve té dokumentave, pér té klasifikuar tekste, pér té identifikuar
dokumentat e kérkuar népérmjet njé query té pérdoruesit, etj. Té gjithé kéto probleme jané té
varuara nga gjuha né té cilén éshté shkruar dokumenti.

Né kété punim, ne kemi pédorur teknikat aktuale té vlerésimit statistikor té peshave té fjaléve
né njé dokument duke i shtuar elementé linguistiké specifiké pér gjuhén Shqipe dhe duke i
kombinuar me algoritma klasifikimi t¢ Machine Learning pér té rritur cilésiné e fjaléve kyce té
gjetura.

Né kété kapitull do té paragesim né ményré té detajuar komponentét pérbérés té algoritmit té
gjetjes sé fjaléve kyce té njé dokumenti. Ky algoritém prezantohet si nénproblem i atij t& kérkimit
té informacionit, té aplikuar né korpuse né gjuhén Shqipe té kategorizuara né klasa. Algoritmi
éshté i organizuar né disa module logjike. Moduli i paré lidhet me elementét linguistiké né gjuhén
Shqipe; moduli i dyté lidhet me elementet statistikoré té nxjerré nga trajnimi i korpusit dhe
moduli i treté shton elementé té Machine Learning pér té optimizuar rezultatet e arritura.

5.1. Komponenti Linguistik

Komponenti linguistik éshté njé pjesé e réndésishme e algoritmit té propozuar pér gjetjen e
fjaléve kyce i cili i takon fazés sé paraprocesimit té dokumentave. Punimet shkencore né fushén e
Text Mining né gjuhé té tjera, (shumica e punimeve i takojné gjuhés Angleze), theksojné faktin gé
paraprocesmi linguistik rrit ndjeshém performancén e algoritmave Machine Learning té aplikuara
pér Text Mining. Komponenti linguistik gé ne po pérdorim pérmban té gjitha rregullat
gramatikore té gjuhés Shqipe dhe éshté i bazuar né rregullat e gramatikés sé gjuhés Shqipe pér
fjaléformimin (Agalliu et al., 2002). Komponenti linguistik ka dy funksione kryesore:

5.1.1. Eleminimi i Lidhésave/Konektorét e Tekstit

Konektorét e tekstit jané fjalét e pandryshueshme gé shérbejné pér té lidhur fjalé, grupe fjalésh
ose fjali midis tyre. Pér shkak se konektorét e tekstit nuk mbartin kuptim né pércaktimin e fjaléve
kyce do t’1 heqim ato nga dokumenti né fazén e paraprocesimit. Pér kété éshté implementuar njé
listé konektorésh té gjuhés Shqipe e cila pérdoret pét té identifikuar konektorét nga dokumentat
tekst. Listén e plote té lidhésave té marra né konsideraté e gjeni né Aneksin A.
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5.1.2. Gjetja e Rrénjéve té Fjaléve té Thjeshta

Problemi i gjetjes sé rrénjéve té fjaléve ka pér géllim segmentimin automatik té fjaléve né
njésité meé té vogla me kuptim, né morfema, p.sh. fjala pérpunoj mund té ndahet né morfemat
pérbérése: pér (parashtesa), pun (rrénja), o (prapashtesa) dhe j (mbaresa). Pér shkak té numrit té
madh té formave té ndryshme té fjaléve gjetja e rrénjéve té fjaléve gé ndodhen né njé tekst
kthehet né njé detyré té nevojshme. Moduli i kthimit té fjaléve né rrénjét e tyre synon largimin
automatik té pjeséve té ndryshme té njé fjale duke i krahasuar me listat paraprake té ndajshtesave.
Nése kéto segmente fjalésh ndodhen né listat pérkatése té parashtesave, prapashtesave apo té
rrénjéve, programi i heq duke arritur né zbulimin e rrénjés bazé e cila éshté e pacopézueshme mé
tej né njési me kuptim. Kéto algoritma pérdoren né tipe té€ ndryshme problemesh té procesimit té
gjuhéve natyrore; né nxjerrjen e informacionit bazé nga njé tekst i dnéné si dhe né sistemet e
kérkimit né bazat e té dhénave. Nése nuk do té shfrytézoheshin kéta segmentues, dikush gé do té
kérkonte informacion pér njé fjalé té caktuar, p.sh. program, do té merrte njé informacion té
kufizuar vetém pér kété fjalé pa e zgjeruar mé tej me format e ndryshme té késaj fjale, si
programim, programues, programe, etj. Metodat pér gjetjen e rrénjéve té fjaléve paragiten né
skemén e méposhtme:

Metodat e
Gjetjes se Rrenjeve te Fjaleve

Manuale Automatike
Hegje e Diversiteti ne Kerkimi N-Gram
ndajshtesave shkronjat me Fjalor
pasardhese
Sekuenca Hegje e
maksimale thieshte

Figura 5.1. Metodat e gjetjes sé rrénjéve té fjaléve

Metoda mé e thjeshté pér gjetjen e rrénjéve té fjaléve éshté ajo e gjetjes dhe fshirjes sé
ndajshtesave pér secilén fjalé, e cila bazohet né rregullat e derivuara nga analiza morfologjike e
tekstit. Kjo metodé éshté zgjedhur té pérdoret né fazén e paraprocesimit té dokumentave né
algoritmin toné. Gjetja e rrénjéve té fjaléve ne fazén e paraprogesimit né pérgjithési ul me 50%
madhésiné e dokumentave qé do té indeksohen, duke rritur performancén e zgjidhjes. Pér sa i
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pérket rritjes sé eficensés éshté provuar gé né rastin mé té keq, né problemet e progesimit té
gjuhéve natyrore, gjetja e rrénjéve té fjaléve nuk ndikon né eficensé ndérsa né pérgjithési e
pérmiréson ndjeshém até (Frakes and Baeza-Yates , 1992).

Nga ky komponent do té marrim output njé dokument té ri i cili pérmban vetém rrénjét e
fjaléve dhe nuk pérmban konektorét e tekstit.

Algoritmi i pérdorur nga ne trajton njé bashkeési rregullash duke zgjedhur rregullin pérkatés pér
secilén fjalé. Né kété ményré jané eleminuar parashtesat apo prapashtesat mé té gjata té cilat
pérban fjala. Ky rregull nuk zbatohet néqoftése rrénja a fjalés gqé formohet pas hegjes sé tyre ka
vetém njé shkronjé. Né gjuhén Shqipe nuk ekzistojné rrénjé fjalésh me vetém njé shkronjé, randaj
né njé rast té tillé kérkojmé rrénjé fjalésh me té paktén dy shkronja. Njé rregull formohet
népérmjet disa kushteve té cilat pérdoren sipas rastit. Né disa raste ekzistojné fjalé té cilat kané dy
zanore apo prapashtesa njéra pas tjetrés. Né njé rast té till&, rregullat e hegjes sé prapashtesave
apo zanoreve do té aplikohen dy heré (Sadiku, 2011). Né Figurén 5.2 jepet shembulli i njé rregulli
té thjeshté. Algoritmi i pérdorur pér nxjerrjen e rrénjéve té fjaléve pérmban gjithésej 134 rregulla
pér fjalét e thjeshta.

if {{word.endsWith("E=h"] || word.endsWith({"==h")) &£& word.lengthi()] > 5] {
if (word.contains("shpesh™)) {
return word:
P else {
word = word.substring (0, lastPos - 3):
b

Figura 5.2. Shembull i njé rregulli pér nxjerrjen e rrénjés sé fjalés

Ndryshe nga gjuhét e tjera, gjuha Shqipe nuk ka njé rregull té pérgjithshém pér té formuar
shumésin prandaj nuk éshté pérfshiré né bashkésiné e rregullave njé rregull i tillé. E njéjeta gjé
mund té thuhet edhe pér gjininé, femérore, mashkullore apo neutrale. Rast i vecanté i algoritmit
éshté rasti i njé prapashtese gé pérfundon me zanore. Fjalét té cilat pérfundojné me papashtesa té
tilla duhet mé paré té procesohen para se té aplikohet hegja e zanores. Né Figurén 5.3 jepen hapat
gé ekzekutohen nga algoritmi (Sadiku, 2011). Cdo hap ka rregullat e tij té derivuara nga analiza
morfologjike e gjuhés Shqipe.

1. Hegja e parashtesave: ményra me e shpeshté e formimit té pjeséve té ligjératés jané
parashtesat dhe prapashtesat. Hapi i paré i algoritmit trajton parashtesat. Rregullat e
pérdorura pérfshijné parashtesat mé té réndésishme té gjuhés Shqipe.
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Figura 5.3. Algoritmi i gjetjes sé rrénjés sé fjalés (Sadiku, 2011).

Prapashtesat qé mbarojné me zanore: disa nga prapashtesat né gjuhén Shqipe pérfundojné
me zanore, si psh —je (veshje, etj.) ose —shméri (ngjashméri, gadishméri, etj.) té cilat
progesohen né njé hap té vecanté té algoritmit. Eshté e réndésishme qé ky hap té progesohet
para atij té eleminimit té zanores.

Eleminimi i zanores: shumé nga fjalét, té cilat preken ose jo nga rregulli i paré, japin njé
formé té fjalés e cila mund té pérmirésohet duke eleminuar zanoren fundore si —a, -e, -é, -i,
-0, -U, psh, fjala mbivleré modifikohet nga rregulli i paré duke marré formén vleré,
megjithaté mund t& modifikohet edhe mé tej duke eleminuar zanoren fundore. Fjalé si dera,
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héna, puné, mésuese, djalé, vajzé, libri, teli, djalo, biro, etj, pavarésisht se nuk preken nga
rregulli i paré mund té modifikohen duke hequr zanoren fundore.

4. Heqgja e prapashtesave: Njé bashkési e ploté e rregullave té pérdorura jepet né Aneksin A.
Eleminimi i prapashtesave éshté i ndaré né dy hapa, megénése kemi parapashtesa gé
pérfundojné me zanore. Kéto jané trajtuar né hapin 2.

5. Eleminimi i zanores: pas hapit 4, mbeten disa fjalé qé pérfundojné me zanore. Si shembull
marrim fjalén gadishméri nga hapi 3 e cila kthehet né formén gati. Kjo fjalé mund té
progesohet me tej duke fshiré zanore —a dhe duke marré rrénjén gat.

5.1.3. Probleme né Gjetjen e Rrénjés sé Fjaléve né Gjuhén Shqgipe

Gjuha Shqipe bén pjesé né grupin e gjuhéve Indo-Europiane dhe ka rregulla gramatikore dhe
strukturore té veganta. Rrjedhimisht, duhen mé shumé pérpjekje per té parashikuar njé metodé pér
nxjerrjen e rrénjéve té fjaléve gé té pérfshijé edhe rastet e veganta. KeEto rasté té veganta né
shumicén e rasteve lidhen me fjalét e pérbéra kryesisht nga emrat dhe mbiemrat.

e Rastet e vecanta pér emrat
1. Fjalé gé pérbéhen nga dy emra

a) Emér + emér ndajfoljor i formuar me prapashtesén —és. Psh. buké+pjek-és, gur+skalit-és,
rroba+qep-€s, etj.

b) Emér + emér ndajfoljor i formuar me prapashtesat —je ose —im. Psh. gjak+derdh-je,
besé+lidh-je, letér+kémb-im, dém-+shérbl-im, etj.

c) Emér + emér. Psh. dité+lindje, mes+dit, vend+banim, vaj+guri, qymyr+guri, piké+pamje,
piké+pjetje, rrugé+dalje, etj.

2. Fjalé qé pérbéhen nga njé ndajfolje dhe njé emér

Shembull: bashké+bisedim, bashké+Iluftétar, drejt+shkrim, keq+kuptim, etj.
3. Fjalé qé pérbéhen nga njé péremér dhe né emér

Shembull: veté+vendosje, veté+shérbim, dy+Iluftim, tre+mujor, etj.

4. Fjalé gé pérbéhen nga njé emér dhe njé ndajfolje

Shembull: gushé+kuq, lulé+kuge, gojé+mbérthyeri, etj.

5. Fjalé qé formohen nga njé folje dhe njé emér

Shembull: thith+lopé, frymé+marrje, etj.
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Rastet 2 dhe 3 mésipér zgjidhen népérmjet hegjes sé parashtesave. Pér shembull, hegja e
parashtesés veté dhe bashké zgjidh formén e pérbéré té emrit.

Rastet 1, 4 dhe 5 pérdorin njé bashkési rregullash qé pérmbajné emrat me produktive pér
fjaléformimin e pérbéré né gjuhén Shqipe, si edhe pjesét e pérbéra mé té shpeshta si hedhés,
pjekés, bérés, etj (Gjati, 2013). Pér shkak té formimit té tyre éshté e véshtiré gé té krijohen
rregulla pér ¢cdo emér né gjuhén Shqipe, pavarésisht se né kété moduk jané trajtuar shumica e
emrave mé produktive dhe té pérdorshém.

e Rastet e vecanta pér mbiemrat

1. Mbiemér i pérbéra me dy rrénjé emérore

Shembull: hundé+shkabg, zemér+lepur, zemér+gur, koké+kungull, etj.
2. Mbiemér i pérbéré me njé rrénjé emérore dhe njé rrénjé mbiemérore
Shembull: bark+gjeré, bel+hollé, koké+preré, etj.

3. Mbiemér i pérbéré mé dy rrénjé mbiemérore

Shembull: elektro+magnetik, elektro+mekanik, gjermano+lindor, etj.
4. Mbiemér i pérbéré me njé numérues dhe njé mbiemér

Shembull: njé+mujor, treqind+vjecar, shumé-+vjecar, disa+ditor, etj.
5. Mbiemér i pérbéré me njé rrénjé té pjesshme dhe njé rrénjé ndajfoljore
Shembull: dasha+mir, dasha+keq , et].

Njélloj si né rastin e rregullave pér emrat, edhe kétu éshté pérdorur njé bashkési rregullash té
bazuara né pjesén e paré dhe té dyté té fjalés sé pérbére.

e Krijimi i ndajfoljeve

Shumica e ndajfoljeve formohen duke bashkuar dy ose mé shumé pjesé té ligjératés. Bashkésia
mé e réndésishme e ndajfoljeve formohet nga péremrat.

1. Ndajfoljet e pérbéra ky elementi i paré éshté ndajfolja, psh gjithé, dhe elementi i dyté mund té
jeté njé ndajfolje péremérore, njé emér ose njé pjesé tjetér e ligjératés, psh. gjith+ashtu,
gjith+heré, gjith+njé, etj. Ky rast trajtohet duke aplikuar hegjen e parashtesave te fjalés, psh
hegja e parashtesés gjithé dhe gjith redukton ndajfoljet e pérbéra.
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2. Ndajfoljet e pérbéra péremérore ku elementi i paré i bashkimit é&shté njé nga péremrat pyetés,
kur, ku, nga, si, gysh dhe elementi i dyté éshté folja do, psh. ku+do, kur+do, si+do, nga+do,
sa+do, etj.

3. Ndajfoljet e pérbéra ku elementi i dyté éshté ndajfolje péremérore ku, kund/kundi dhe elementi
I paré mund té jeté njé péremér, ndajfolje ose pjesore, psh. asgjé+kundi, as+kund, tjetér+kund,
etj.

4. Ndajfoljet e pérbéra ku elementi i dyté éshté emri herés dhe elementi i paré mund té jeté njé
péremér, ndajfolje ose pjesore. Psh. asnjé+heré, até+heré, nga+heré, pér+heré, etj. Kéto
rregulla nuk jané trajtuar mégénése né pérgjithési nuk jané shumé produktive né krijimin e
fjaléve té reja. Pér mé tepér nuk ka njé rregull té pérgjithshém me té cilin formohen kéto fjalé.

5. Ndajfoljet e formuara nga njé parafjalé dhe njé emér. Psh. pér+ballé, pér +bri, pér +krah, pér
+dité, etj. Ky rast trajtohet me ané té heqgjes sé parafjaléve. Psh. hegja e parashtesés pér
redukton ndajfoljet e pérbéra.

6. Ndajfoljet e formuara nga dy emra té lidhur ose jo me ané té njé zanoreje lidhése. Psh.
anekénd, fytafyt, kryeképut, shpeshheré, etj. Edhe ky éshté njé rast pér té cilin nuk mund té
pérdoren rregulla té fjaléformimit.

5.1.4. Gjetja e Rrénjéve té Fjaléve té Pérbéra

Pér té trajtuar problemin e gjetjes sé rrénjéve té fjaléve té pérbéra éshté zgjedhur té pérdoret
pérséri njé model i bazuar né rregulla i cili i bashknagjitet rregullave pér gjetjen e rrénjéve té
fjaléve té thjeshta.

Pér kété jané pérdorur rregullat pér tre grupe té fjaléve té pérbéra si mé poshté: (Gjati, 2013).

Né grupin e paré pérfshihen fjalét té cilat pérdorin njé vijé ndarése pér té identifikuar pérbérjen
e dy fjaléve. Psh. ekonomiko-shogéror, politiko-ekonomik, etj. Kéto fjalé jané shumé té

zakonshme né gjuhén Shqipe. Sipas
té thjeshta pér té nxjerré rrénjét e tyre.

jala ndahet n€ dy fjalé pérbérése té cilat trajtohen si fjalé

Grupi i dyté i fjaléve té pérbéra, i cili trajtohet nga algoritmi jané ato fjalé té cilat formohen me
ané té parafjaléve. Rastet e marra parasysh jané:

"shumé", "poshté"”, "bashk"”, "bashké", "jashté", "kundér"”, "gjysmé”, "gjysm", gjithé" “gjith”,
"sipér”, "prapa”, "drejt”, "miré", "para”, "anti", "sapo”, “veté", "krye","tej", "keq", "akt", "arki",
"plot”, "brenda”, "pas”, "nén", "pas”,'pa”, "mbi”, "mos", "ndér", "porsa" "dlsa" "hidro",
"aero"”, "antropo™, "biblio", "bio", "deci", "kilo", "hekto", "pseudo”, "neo", "poli", "gjeo", "filo",
"mono”, "mikro"”, "mili", "astro", "foto", "auto", "avio", "centi", "kmo", "makro”, "mega”,
"termo”, "psiko™, "super™, "ultra”, "radio", "elektro™.
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Gjithashtu, si¢ shihet mé sipér, né té njéjtin grup fjalésh té pérbéra, jané pérfshiré edhe fjalét e
pérbéra té formuara nga parafjalé ndérkombétare si: hidro, bio, aero, biblio, deci, kilo, etj. Edhe
kéto jané shumé té shpeshta né fjaléformimin né gjuhén Shqipe. Pasi fjala e pérbéré ndahet né dy
pjesé, parafjala higet duke mbajtur vetém rrénjén e fjalés. Pér kété grup jané pérdorur rreth 90
rregulla té fjaléformimit.

Grupi i treté trajton fjalét e pérbéra nga njé numérues. Jané marré né konsideraté numéruesit
mé té zakonshém né fjaléformim né Shqip. Algoritmi e ndan fjalén e pérbéré né dy fjalé té
thjeshta té cilat trajtohen né ményre individuale.

Grupi i katért merr né konsideraté fjalét e pérbéra té cilat si pjesé té dyté kané njé nga fjalé té
zakonshme si: buképjekés, samarpunues, oréndregés, gurskalités pér té cilat nuk mund té
gjenerohen rregulla fjaléformimi. Cdo fjalé e pérbéré gé pérfundon me njérén prej kétyre fjaléve
do té dekompozohet dhe do té pérdoret pér nxjerrjen e rrénjéve té fjaléve. Lista e fjaléformuesve
mé té shpeshté té kétij tipi jepet mé poshté.

punues”, "bérés", "dashés", "mbajtés"”, "ndreqés”, "shités", "vrasés", "ngjirur”, "sjellés"”, "rrités",
"hedhés"”, "pastrues”, "skalités”, "gdhendés"”, "matés", "shpues", "vjecar"”, 'ngrénés"”, “cjerr",
"gepés”, "dashuri”, "ngrohés"”, "ftohés", "nxjerrés”, "madh", "dhénés", "mbartés”, "dhénje",
"arté”, "fyer", "vajt", "ploté"”, "pak"”, "muajsh”, "vogél”, "holl&", "marrés"”, "mbytés"”, "lidhés",
"vénés", "shkelés", "dashje”, "vend", "det", "shtypés”, "pagues”, "ngrités", "larés", "thithés",
"gjeré”, "ngusht”, "keq", "mbledh", "pjekés"”, “"kuptim", "émbél" , "larté", "blerés", "miré",

"shpérblim"”, "prités", "prurés”, "dhe", "javé", "gur", "jeté", "naté", "lind", "ngjyr", "verior",
"gjaté", "kuqg", "gjilpér", "kryq", "Iuge" "gjysh", "trash™, "verdh", "beton", "udhé", "tharé",
"vrar”, "akuzé", "jug", "shkurt™, "hapur”, "ngjitur"”, "shtrémbér"”, "bardh", “zez", "humb", "prer"”,

"shuar”, "mal”, "fryr", "zbraz", "pamés", "dalé&", "grisur", "besim", "plasur" "hyrje"”, "mendje",
"lopé&”, "réndé", "zi", "qarkull", "kalim", "spec”, "varur", "shkrim", “shkruaj”, "komand",
"shpejt”, "lénduar”, "bosh™, "shpuar", "thaté", "sulm”, "synim", "synues", "ngrir", "ngjesh",

"pushim”, "bukur”, "derr"”, "mace", "majmun”, "gen", "cjap"”, "buté", "forté", "heqés", "dhjet",
"adhurim™, "asgjés", "drejt", "shénim", "lakuar”, "mbrojtés”, "thyer", "thinj", "shtrembér",
"brejtés”, "vrasje”, "mekanik", "magnet"”, "teknik", "dredhur”, "shqiptim"”, "tingéll", "ndezés",

"mbjellés”, "zbulues”, "shumé", "kérkues", "léshues", "edukim", "edukohem", "kundér",
"peréndim".

Mé poshté jepet njé paraqitje grafike e rregullave té fjaléve té pérbéra pér secilin grup. Rendi i
trajtimit té tyre né algoritém éshté ai i ilustruar né Figurén 5.4.
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Fjale te ndarame (-)

Fjale ge fillojne me
parafjale

Fjale ge fillojne me
Fjale e perbere? parafjale
nderkombetare

Fjale ge fillojne me
numerues

Fjala e dyte perberese

Figura 5.4. Grupet e fjaléve té pérbéra (Gjati, 2013).

5.2. Komponenti Statistikor

Komponenti statistikor gé do té pérdorim synon té pérdoré njé metodé statistikore té peshave
té fjaléve qé pérshkruajné dokumentin. Funksioni i peshave qé do té pérdorim e vé fokusin né
metodén TFIDF — Term Frequency Inverse Document Frequency, e cila éshté e lidhur ngushté me
shumé metoda té machine learning. Bazat matematike dhe analizén e késaj metode e gjejmé mé té
detajuar né céshjen 3.3.3 té késaj teze. Llogaritja e vlerés TFIDF pér cdo fjalé té dokumentit tekst
kalon né dy faza: Sé pari, llogaritet TF, frekuenca e ¢do fjale né dokument duke patur parasysh qé
sa mé e larté té jeté frekuenca e njé fjale, ag mé shume peshé ka ajo fjalé né até dokument. Sé
dyti, llogaritet njésia IDF - inverse document frequency, e cila mat frekuencén e fjalés sé
dokumentit né njé korpus té dhéné. Né kété ményré néqoftése, njé fjalé né dokument ka frekuencé
té larté né korpus, atéheré ajo nuk ka peshé diskriminuese pér até dokument.

Si input né kété komponent do té shérbejé dokumenti gé pérmban vetém rrénjét e fjaléve né
ményré qé frekuencat e llogaritura té pérfshijné té gjitha format e shfagjes sé njé fjale né
dokument, duke i rritur kuptimin vlerés qé merr TFIDF-ja.

5.3. Komponenti i Machine Learning

Komponeti i Machine Learning do té pérdoret pér té zgjidhur problemin e Kklasifikimit té njé
dokumenti né njé klasé né bazé té tematikés sé dokumentit. Kjo kérkon njé korpus fillestar té
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organizuar né Kklasa, i cili té perdoret pér trajnimin paraprak té modelit. Pér t’i dhéné zgjidhje
problemit té klasifikimit, komponenti yné i Machine Learning do té bazohet né klasifikatorin
Naive Bayes i cili ben pjesé né grupin e klasifikatoréve probabilitaré. Pavarésisht sé eficensa e tij
shpesh heré tejkalohet nga teknika té tjera si Boosted Trees, Max Entropy, Support Vector
Machines, etj, Naive Bayes éshté shumé eficent nga ana komputacionale né terma té CPU-sé dhe
memories dhe kérkon njé bashkési té vogél té dhénash pér trajnim. Koha e nevojshme pér trajnim
né Naive Bayes éshté ndjeshém mé e vogél krahasuar me metoda té tjera alternative. Né
problemin e gjetjes sé fjaléve kyce éshté shumé e réndésishme pérformanca né llogaritje sepse
kérkimi i informacionit népérmyjet fjaléve kyce duhet té ekzekutohet né kohé reale. Nga ana tjetér,
na intereson gé saktésia e klasifikatorit té arrijé té paktén njé eficensé té pranueshme si modul i
ndermjetém qé ka pér géllim pérmirésimin e saktésisé sé zgjidhjes. Ja vlen té theksojmé gé né
shumeé raste eficensa e Naive Bayes éshté shumé afér me até té teknikave mé té komplikuara dhe
mé té ngadalta (Huang, J. 2003).

Ekzistojné disa variante té Naive Bayes, nga té cilat ne kemi zgjedhur Naive Bayes
Multinomial sepse ai pérdor frekuencavet e fjaléve né njé dokument, element shumé i
réndésishém ky né problemet e Klasifikimit, si pasojé éshté shumé e zakonshme qé ky lloj
klasifikatori té pérdoret pér klasifikim sipas tematikés.

Né klasifikatorin gé pérdor Naive Bayes karakteristikat e pérdorura supozohen té pavarura nga
njéra tjetra. Pavarésisht se ky supozim zakonisht nuk é&shté i vérteté, studimet e béra me
klasifikimin Bayesian tregojné gé ka disa arsye teorike té eficensés sé kétij klasifikatori.
Optimaliteti dhe eficensa e klasifikimit Bayesian éshté provuar matematikisht duke pérdorur raste
dokumentash me karakteristika qé nuk rezultojné té pavarura por gé eleminojné njéra tjetrén duke
mos cénuar vecorité e klasifikatorit (Zhang, 2004). Pavarésisht se probabilitetet e llogaritura nga
Naive Bayes kané vlera té ulta saktésie, vendimet né lidhje me klasifikimin jané relativisht té
mira. Naive Bayes i rrit artificialisht vlerat e probabilitetit té klasés, megjithaté négoftése ne e
pérdorim klasifikatorin vetém pér t€ marré njé vendim dhe jo pér té parashikuar probabilitete,
atéheré vendimarrja éshté e sakté (Manning et al, 2009).

Né Klasifikatorin e teksteve ne pérdorim fjalét/rrénjét e fjaléve té dokumentit pér ta klasifikuar
até né klasén e duhur. Duke pérdorur rregullin “maximum a posteriori” arrijmé né klasifikatorin e
méposhtém:

Cmz =argmax|P(c|d))=argmax| P(c) [ ] P: |¢)
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Ku ty jané fjalét e dokumentit, C éshté bashkésia e klasave té pérdorura né klasifikim, P(c|d)
éshté probabiliteti me kusht i klasés ¢ néqoftése jepet dokumenti d, P(c) éshté probabiliteti
paraprak i klasés c dhe P(ty/c) éshté probabiliteti me kusht & fjalés tx néqoftése jepet klasa c.

Né ményré gé té gjejmé se né cilén klasé do ta klasifikojmé njé dokument té ri, duhet té
llogarisim prodhimin e probabilitetit té secilés fjalé té dokumentit néqoftése jepet njé klasé,
shumézuar me probabilitetin e méparshém té asaj klase. Pasi e béjmé kété pér cdo klasé té
bashkésisé C, zgjedhim até me probabilitetin mé té larté.

Veprime té tilla do té gjeneronin numra kaq té vegjél, sa fizikisht do té ishte e pamundur té
ruheshin né kujtesé , si rrjedhim do t€ merrnim njé numér 0 duke e humbur dobiné e analizés
soné. Pér té eleminuar kété problem, né vend té maksimizimit té prodhimit té probabiliteteve
maksimizohet shuma e logaritmave té tyre (Manning et al, 2009).

Crw =argmax log P(c)+ > log P(t. | ¢)
* ol v

LeL “isn

Né kété ményré, né vend gé té zgjedhim klasén me probabilitetin mé té larté zgjidhet ajo me
vlerén e logaritmit mé té larté. Méqénése funksioni logaritmik éshté monoton, vendimi i MAP
mbetet i njéjté. Njé problem tjetér gé lind pas modelit té fundit, &shté rasti kur njé fjalé e caktuar
nuk ndeshet fare né njé klasé té caktuar. Probabiliteti me kusht pér té do té ishte 0, ndérsa sipas
shumés sé logatimave log(0) éshté njé vleré e papércaktuar. Pér té marré parasysh kété rast té
vecanté, shtojmé vlerén 1 né ¢do rast.

Pz | = r‘_:*l _ JT::_'_1
VT ) @R

fel tal

Ku B éshté numri i termave né fjalorin V.

Naive Bayes Multinomial vleréson probabilitetin me kusht té njé fjale kur jepet klasa duke
llogaritur frekuencén relative té termave t né dokumentat qé i pérkasin klasés c:

.. T,
P (t|c)==—

Né kété ményré marrim parasysh numrin e heréve gé njé term t ndeshet né dokumentat e
trajnimit té klasés c. Agoritmat e trajnimit dhe té testimit jepen né Figurén 5.5, (Manning et al,

2009).
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TRAINMULTINOMIALNB(C, ID)

1 V « EXTRACTVOCABULARY(ID)
2 N «— CouNTDocCs(ID)
3 for eachceC
4 do N, +— CouNTDOCSINCLASS(ID, ¢)
5 prior[c] — Nz/N
6 text, +— CONCATENATETEXTOFALLDOCSINCLASS(ID, ¢}
7 for eachtc V
8 do T,; +— COUNTTOKENSOFTERM (fext,, t)
9 for eacht € V
10 do condprob[t][c] «— =t

Lo (T +1)
11 return V, prior, condprob

APPLYMULTINOMIALNB(C, V, prior, condprob, d)
1 W « EXTRACTTOKENSFROMDOC(V,d)

2 for eachceC

3 do score|c] — log prior|c]

4 for eacht € W

5 do score[c| += log condprob|t][c]

6 return argmax .. score|c]

Figura 5.5. Algoritmi Naive Bayes Multinomial (Manning et al, 2009).

5.4. Projektimi i Algoritmit

Struktura e algoritmit éshté e organizuar né dy faza kryesore sipas skemave né Figurén 5.6 dhe
Figurén 5.7. Né fazén e paré pérdoret si input njé bashkési me dokumenta té kategorizuar né klasa
té paracaktura. Modeli gjenerohet vetém njé heré dhe pérdoret pér ¢do test.
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FAZA 1: Trainimi i njé Modeli

Biologji
Kimi
Histori
Letérsi
i Modeli
Dok. tekst té Ekonomi
organizuar né
klasa
Sport
Muziké
Filma

Figura 5.6. Trainimi i klasifikatorit pér té gjeneruar modelin

Faza e dyté lidhet me gjetjen e fjaléve kyce té njé dokumenti i cili nuk ben pjesé né bashkésiné
e dokumentave té pérdorur pér testim, por i pérket njérés prej klasave me té cilat éshté trajnuar
modeli. Komponenti Linguistik e paraprogeson dokumentin duke shrytézuar elementé gé varen
nga gjuha si hegja e lidhésave dhe kthimi i termave né rrénjé té fjalés.

Nga komponenti statistikor dalin té gjithé termat té peshuar me ané té peshés statistikore
TFIDF. Duke patur parasysh faktin gé termat me vleré té ulét té tfidf kané probabilitet té vogél
pér té géné fjalé kyce té vlefshme, marrim né shqyrtim si terma kandidaté 30% té termave me
peshé mé té larté statistikore. Roli i klasifikatorit éshté qé té evidentojé termat kandidaté,
mungesa e té ciléve né dokument e klasifikon até né njé klasé tjetér.
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FAZA 2: Gjetja e Fjaléve Kyce pér njé Dokument

Komponenti Komponenti

Dokumenti Linguistik Dokumenti Statistikor
tekst linguistik (1)
Hegje e lidhésave dhe Peshat statistikore té
gjetje e rrénjéve \l/ fjaléve

List: kandidaté (term, tfidf)
renditur sipas tfidf

KLASA 1 5 fjalét me tfidf

max higen nga
dok: jané fjalé

Dokument
temporar (2)

kyce. Te tjerat
duke nisur nga
ajo me peshé

min, fshihen

KLASA 2 nga dok. Per

secilin term té

term éshté
Fjalé Kyce

Jané té
njéjta?
fshiré
kontrollohet
klasifikimi.

Q term Nuk éshté Fjalé Kyce

J

Figura 5.7. Skema e algoritmit té gjetjes sé fjaléve kyge té njé dokumenti

5.5. Detaje té Implementimit

Pér té implementuar njé program sipas algoritmit té propozuar né sesionin 5.4 éshté pérdorur
Java NetBeans IDE 7.4. Megénése, né pérgjithési t€ dhénat tekst jané€ t€ veshtira pér t’u pérdorur
si objekt i llogaritjeve, éshté pérdor njé bazé té dhénash né MySQL Server pér té ruajtur pér ¢do
dokument trajnimi, termat pérbérés té tij sé bashku me vlerat e peshave.

Né ményré gé modeli i gjeneruar né fazén e paré, té jeté sa mé optimal, éshté shtuar edhe né
fazén e paré moduli i paraprocesimit té¢ dokumentave me ané té komponentit linguistik para se
dokumentat té pérdoren pér trajnim nga Klasifikatori Naive Bayes. Té dhénat linguistike dhe
statistikore pér secilin dokument jané ruajtur né njé bazé té dhénash si né Figurén 5.8.

92



Komponenti Linguistik dhe Komponenti Machine Learning jané implementuar né Java, ndérsa
Komponenti Statistikor éshté ndértuar duke pérdorur store procedure dhe disa funksione né
MySQL té cilat manipulojné tabelén e termave. Mé poshté po japim njé paraqitje té thjeshtuar té
skemés sé bazés sé té dhénave.

dokumenti ) fjala doktest
¢ iddokumenti < ¢ idfjala idFjala
emriDok —‘ fjala fjala
idKategoria idDokumenti niFjalesNeDok
totalFjale nrFjalesMeDok tf_dok
tf_dok nrDokKaFjalen
nrDokKaFjalen idf
idf tidf
tidf idKategoria
kategoria ) |— idkategoria nrkatMeFjalen
% idKategoria < nrkatMeFjalen

emriKat

Figura 5.8. Baza e té dhénave MySQL pér dokumentat e organizuar sipas peshave statistikore
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6. Vlerésimi Eksperimental

Saktésia dhe efikasiteti i gjetjes sé fjaléve kyce té njé dokumenti nuk varet nga fugia
llogaritése, pavarésisht se ajo do té ndikonte né performancé té miré né rastin e progesimit té njé
sasie té madhe teskti.

6.1. Korpusi i Dokumentave

Dokumentat e pérdorur né kété studim jané dokumenta tekst té ndaré né dy grupe té médha:
dokumentat gé pérdoren pér trajnimin e modelit dhe dokumentat gqé pérdoren pér testimin e
algoritmit té gjetjes sé fjaléve kyce. Cdo dokument i pérdorur nga ne éshté zgjedhur gé té
pérmbajé mesatarisht rreth 1000 fjalé. Theksojmé kétu qé pérmbajtja e dokumentave éshté tekst i
pastér, pa titull dhe pa néncéshtje té etiketuara. Né rast se teksti do té pérmbante tituj dhe céshtje
té etiketuara, ato do té shérbenin si kandidaté shumé té miré pér fjalé kyce, pa patur nevojé pér
vlera té larta té peshave statistikore apo aftési diskriminuese pér dokumentin.

Dokumentat gé pérdoren pér trajnimin e modelit jané organizuar né 8 kategori/klasa té
ndryshme, Biologji, Ekonomi, Filma, Histori, Kimi, Letérsi, Muziké, Sport si paragitet né figurén
6.1, ku ¢do klasé pérmban 50 dokumenta té ndryshém.

Iy Iy Iy Iy ;F !*F S 'y
R{ \f \f \f l‘ k& kf Rf

Biologji Ekonomi Filma Histori Kimi Letersi Muzike Sport

/s 4

Figura 6.1. Dokumentat e trajnimit té organizuar né klasa

Dokumentat qé pérdoren pér testimin e algoritmit té gjetjes sé fjaléve kyce jané dokumenta té
rinj, té cilét i pérkasin klasave té paracaktuara por nuk jané pérdorur mé paré pér trajnimin e
modelit. Jané pérdorur gjithsej 160 dokumenta testues, 20 dokumenta pér secilén klasé.

6.2. Metoda e Vlerésimit

Qéllimi kryesor i kétij punimi éshté prezantimi i njé algoritmi té nxjerrjes sé fjaléve kyce né
tekste né gjuhén Shqipe, i cili tejkalon performancén e metodave statistikore duke shtuar elementé
té Machine Learning. Pavarésisht se llogaritja e performancés sé sistemeve té tilla éshté njé
proges i paformalizuar dhe i véshtiré, ne do pérpigemi té pérshtasim disa teste pér géllimin toné
duke pranuar limitet e kétyre vlerésimeve. Né rastin e aplikacioneve té nxjerrjes sé fjaléve kyce,
saktésia, (angl.precision), zakonisht matet me raportin e fjaléve kyce té gjetura nga sistemi gé jané
té pérshtatshme pér dokumentin, me numrin total té fjaléve kyce té pranuara si té tilla. Fjalé kyce
té pérshtatshme do té quhen ato fjalé kyce gé jané caktuar manualisht nga autorét e dokumentave
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dhe gé me marréveshje do t’i pranojmé si té pérshtatshme. Né kété marréveshje duhet té
theksojmé gé zgjedhja e fjaléve kyce pér njé dokument varet nga konteksti i pérdorimit té tij,
prandaj mund té keté mospérputhje edhe midis fjaléve kyce qé caktohen nga dy persona té
ndryshém si té pérshtatshém pér té njéjtin dokument.

Né ményré gé té arrijmé té evidentojmé njé nivel tolerance té pranueshém pér pérputhshmériné
e fjaléve kyce té nxjerra automatikisht nga sistemi yné, me fjalét kyce té vendosura nga autori i
dokumentit, kemi menduar té zhvillojmé njé test i cili vleréson nivelin e pérputhshmérisé sé dy
bashkésive me fjalé kyce té caktuara nga dy profesionisté t€ ndryshém pér té njéjtin dokument.
Kété test do ta quajmé “Test i tolerancés ndaj fjaléve kyce té vendosura nga autori”. Pér secilén
klasé/kategori jané zgjedhur dy profesionisté té ndryshém té fushés, té€ pavarur nga njéri tjetri.
Secilit i éshté kérkuar té caktojé rreth 10 fjalé kyce pér secilin dokument nga grupi i dokumentave
pér testim. Né kété ményré, pér ¢cdo dokument testimi kemi dy bashkési té ndryshme me fjalé
kyce. Meqgénése, cilésing e algoritmit toné do ta masim népérmjet njé grupi fjalésh kyce té
caktuara si té pérshtatshme nga njé profesionist, testi i paré do té lidhet me vlerésimin sasior té
subjektvitetit té fjaléve kyce té vendosura nga njé profesionist/ekspert duke matur variancén midis
fjaléve kyce té vendosura nga dy profesionisté té ndryshém. Pér kété ne kemi llogaritur vlerén e
koeficientit kappa té Cohenit (Cohen 1960), (Carletta,1996). Ky koeficient pérdoret shpesh pér té
matur shkallén e homogjenitetit/konsensusit midis ekspertéve qé caktojné manualisht fjalét kyce.
Ai merr parasysh edhe homogjenitetin e rastésishém. Koeficineti kappa llogaritet si né vijim:

_ Pr(a)-Pr(e)
~ 1-Pr(e)

ku Pr(a) éshté konsensusi relativ midis ekspertéve mbi njé fjalé kyce, dhe Pr(e) éshté
probabiliteti hipotetik i konsensusit té rastésishém. Néqoftése ekspertét jané né konkordancé té
ploté me njéri tjetrin atéheré x = I dhe néqgoftése pérve¢c homogjenitetit rastésor, nuk ka
konkordancé tjetér midis ekspertéve, atéheré x = 0. Detajet e implementimit dhe rezultatet e kétij
testi do t’1 gjeni né sesionin 6.3.1.

Rezultatet e testit té paré do té na ndihmojné té vlerésojmé mé objektivisht pérputhmériné e
fjaléve kyce té nxjerra automatikisht me fjalét kyce té nxjerra manualisht si té pérshtatshme. Pér
té matur kété pérputhshméri kemi ndértuar njé test qé po e quajmeé “Testi i cilésisé sé fjaléve kyce
automatike”. Si standard pér kété vlerésim do té pérdorim njérin nga grupet me fjalé kyce té
vendosura manualisht nga njé profesionist i fushés. Matja sasiore e cilésisé sé fjaléve kyce
automatike do té realizohet, ashtu si edhe né testin e paré, népérmjet precision dhe recall.

Njé element i vecanté né algoritmin toné té nxjerrjes sé fjaléve kyce é&shté pérdorimi i
klasifikatorit Naive Bayes. Si¢ kemi shpjeguar né ceshtjet e mésipérme, klasifikatori ka nevojé
pér njé korpus trajnimi. Testi i rradhés ka pér géllim té vlerésojé ndikimin e madhésisé sé korpusit
trajnues mbi pérputhshmériné e fjaléve kyce té gjetura me standardin e zgjedhur (fjalét kyce té
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vendosura manualisht nga njé profesionist). K&té test do ta quajmé “Testi i ndikimit té madhésisé
sé korpusit trajnues”.

Metoda e propozuar nga ne pér nxjerrjen é fjaléve kyce kombinon modelet statistikore me
modelet e Machine Learning. Pér té llogaritur shkallén e ndikimit té pérdorimit t¢ metodave té
Machine Learning ndaj modelit té thjeshté statistikor kemi vendosur té realizojmé njé test tjetér,
“Testi i vlerésimit té shkallés sé pérmirésimit ndaj modelit statistikor” i cili ka pér géllim té masé
pérmirésimin gé sjell pérdorimi i klasifikatorit Naive Bayes. Edhe né kété rast do té pérdoret
precision dhe recall pér té matur cilésiné e arritur nga njé model i thjeshté statistikor, si TFIDF.

Megénése éshté e pritshme gé njé pjesé e fjaléve kyce té llogaritura nga algoritmi yné
automatik, do té kené peshé statistikore té larté, éshté e arsyeshme té pércaktojmé sa pérqgind e
fjaléve kyce té nxjerra nga algoritmi yné, nuk jané né grupin e fjaléve me vleré té larté té tfidf, por
megjithaté konsiderohen si pércaktuese pér dokumentin. Ky do té pérbéjé testin gé po e quajmé
“Testi i fjaléve kyce me peshé statistikore té ulét”.

Meqgénése vlerésimi i eficensés sé algoritmave né GjlIK éshté pérgjithésisht njé proces i
véshtiré, do t€ kryejmé njé test g€ po e quajmé “Testi i vlerésimit manual té fjaléve kyce”, me té
cilin synojmé té pérdorim eksperté njerézoré pér té vlerésuar fjalét kyce té gjeneruara nga
algoritmi automatik si pozitive ose negative.

Né sesionin e méposhtém do té trajtojmé né detaje implementimin e testeve té sipérpérmendura
duke analizuar dhe vlerésuar rezultatet.

6.3. Rezultatet

Algoritmi automatik i nxjerrjes sé fjaléve kyce u ekzekutua mbi njé korpus me 160 dokumenta
tekst té ndaré né 8 klasa. U nxorrén né total 1125 falé kyce, pra mesatarisht 7.03 fjalé kyce pér
cdo dokument. Cdo dokument éshté i shogéruar me dy bashkési me rreth 10 fjalé kyce, té
cilésuara manualisht si té pérshtatshme nga dy ekspertét e zgjedhur té fushés. Né tabelén e
méposhtme paragiten né ményré sasiore té pérmbledhur té dhénat e korpusit té ndara né klasa,
pérkatésisht pér grupin e dokumentave té testimit dhe té trajnimit. Dokumentat testues u pérdorén
si input pér sistemin toné té nxjerrjes automatike té fjaléve kyce. Numri i fjaléve kyce té
gjeneruara pér ¢do kategori paragitet né Tabelén 6.1.
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Tabela 6.1. Pérmbledhje e té dhénave té korpusit

NrD(_)k. Fjalé/_ NrDok. Fjalé/ FK.automatike/ ET(glpl):elr(ti ET(glp::eI:ti
Train  dokTrain Test dokTest Klase
nr.l nr.2
Biologji 50 1870 20 2038 158 200 203
Ekonomi 50 859 20 941 123 198 201
Filma 50 615 20 818 107 200 200
Histori 50 1740 20 1944 203 219 211
Kimi 50 1564 20 1716 124 208 200
Letérsi 50 1361 20 2003 181 205 220
Muziké 50 533 20 625 115 200 200
Sport 50 720 20 954 124 200 200
Gjithésej A(‘;OO _1"157.75. 160 13"79.875 7.0938 10.1875 10.21875
ok fjalé/dokTrain dok fjalé/dokTest fk/dok fk/dok fk/dok

Né céshtjet e méposhtme po diskutojmé mbi rezultatet e secilit prej testeve té zhvilluara mbi

kéto té dhéna.

6.3.1. Test i Tolerancés ndaj Fjaléve Kyce té Vendosura nga Autori

Qéllimi i kétij testi éshté pércaktimi i shkallés sé pérputhshmérisé se fjaléve kyce té vendosura
manualisht nga dy eksperté té ndryshém. Meqgénése fjalét kyce té caktuara nga ekspertét pranohen
si té pérshtatshme pér dokumentin dhe do t’i pérdorim si standard pér krahasimin me fjalét kyce
té nxjerra automatikisht nga algoritmi yné, duam té vlerésojmé paraprakisht cila do té ishte njé
vleré e pranueshme pér pérputhshmériné e fjaléve kyce automatike me fjalét kyce té vendosura

nga ekspertét.

Tabela 6.2. Fjalét kyce té nxjerra manualisht nga dy eksperté té ndryshém pér té njéjtin dokument

Fjalét kyce sipas ekspertéve

Dokumenti
dokl.txt

Eksperti nr.1
pas pavaresisé
tregim

letérsi realiste
proza

roman

S.Spase

rryme demokratike
Migjeni

kritiké letrare
publicistiké

Eksperti nr.2
letérsia pas pavarésisé
realizmi kritik
romani

F.Noli

S.Spase
P.Marko
Migjenit
F.Konica
M.Kuteli
L.Poradeci
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Pjesé nga pérmbaijtja e dok1.txt

Me ¢lirimin e Shqipénsé dhe krijimin e shtetit shqiptar, letérsia do € hynte ng njé perindhé té re zhvillimi (1912-1939). Traditat e shquara né 1émin e poezisé do t&
|&vronin mé tej népérmjet krijimtarisé sé pasur té poetit t& shquar Gjergj Fishta dhe t& poetéve té tieré si N. Mjeda, F. Noli, L. Poradeci, A. Asllani, V. Prenushi etj.
Letérsia do té shénonte nj# etapé t& re me lindjen e romanit shqiptar né dekadén e dyté & kétij shekulli me romanet e N. Nikajt, F. Postolit, Z. Arapit dhe mé# pas me ato
t& H. Stérmillit e S. Spasses.

Nga ana tjetér, né 1émin e prozés do t& ndjehet njé ngritje e nivelit t& tregimit, e cila do t& kualifikohet artistikisht nga M. Kuteli dhe E. Koligi. Gjaté periudhé#s s&
Pavarésisé, tema patriotike nuk do t& jeté mé né qendér té letérsisé. Problemet e mprehta shogérore do t& trajtohen nga brezi i letraréve realisté, ku pérmendim poetin
dhe prozatorin e talentuar Migjeni, i cili la gjurmé té thella dhe ndikoi né rjedhat e letérsisé modeme shqiptare.

N& kété drejtim mund t& pérmendim letrarét e rinj si P. Marko, N. Bulka, Dh. Shuteriqi, G. Pali, A. Cagi efj. N& vitet e ¢lirimit kombétar e shoqéror do t& zhvillohet
letérsia shqipe me tipare té reja, si njé letérsi realiste. Edhe pse n# kushtet e njé shteti monist, letérsia shqipe gjaté afro pesé dekadave (1944-1990) njohu pjekuring e saj,
u konsolidua dheu afirmua si njé letérsi me vlera t€ nivelit evropian. Njé moment i réndésish#m né letérsing shqiptare nékéto vite jané né fushén e romanit, ku mund t&
pérmendim D. Agolli, J. Xoxa, S. Spasse, A, Abdihoxha, F. Gjata efj.

Pérfaqésuesi shquari mymés demokratike &shté Fan Noli, figuré politike por edhe poet, publicist e pérkthyes. Lirik i njohur i koh#s &shté Lasgush Poradeci. Nga ana
fjetér njé figuré gendrore e letérsisé dhe e publicistikés ishte At Gjerg) Fishta. Ndér prozatorét jané romancierét Ndoc Nikaj, Fogion Postoli dhe Haki Stérmilli.
Kulmin e realizmit kritik, me pasqyrimin e giendjes s& masave mé té varfér dhe me theks t& forté t& revoltés shoqérore e shénojné veprat poetike dhe prozaike t&
Migjenit ("Vargjet e lira", 1935). Faik Konica ndérkoh# ishte njé kritik letrar me veprimtari shumé t& zgjeruar publicistike q# ndikoi jo pak n# két# letérsi.

Figura 6.2. Njé pjesé nga dokumentit gé i éshté dhéné secilit prej ekspertéve

Nga Tabela 6.2. duket gqé midis dy ekspertéve, té cilét i kané nxjerré fjalét kyce né ményré té
pavarur nga njéri tjetri, ka diferenca té dukshme né vendosjen e fjaléve kyce. Té pyetur pér kéto
ndryshime, ekspertét shpjeguan gé ato jané rezultat i kontekstit né té cilin e ka paré dokumentin
secili prej ekspertéve. Ato shprehén tolerancé ndaj fjaléve kyce té vendosura nga eksperti tjetér,
duke i quajtur ato gjithashtu té pranueshme pér dokumentin. Té njéjtén tolerancé ne sugjerojmé
ta pérdorim edhe pér grupin e fjaléve kyce gé ka gjeneruar sistemi yné. Mé poshté kemi matur né
ményré sasioré shkallén e pérputhshmérisé se dy grupeve mé fjalé kyce té vendosura pér ¢do
dokument testimi nga ekspertét duke pérdorur koeficientin k (Carletta,1996).

Néqoftése D éshté dokumenti té cilit dy ekspertét do t’i nxjerrin fjalét kyce, do té shénojmé Fp
numrin e fjaléve té ndryshme kandidate pér té géné fjalé kyce né dokument. Vlerat me interes pér
ne jané:

e F1: numri i fjaléve kyce kandidate té zgjedhura njékohésisht nga té dy ekspertét.
e F2: numri i fjaléve kyce kandidate té zgjedhura nga eksperti i paré, por jo nga eksperti i dyté.
e F3: numrin e fjaléve kyce kandidate té zgjedhura nga eksperti i paré, por jo nga i dyti.
e F4: numri i fjaléve kyce kandidate gé nuk jané zgjedhur nga asnjéri prej ekspertéve.

Fjalé kyce kandidate, paragitur né Tabelén 6.3 né kolonén Fk.Kandidat, do té quajmé té gjithé
termat uniké né dokument gé merren pasi papraprocesohet dokumentin. Kéto terma jané rreth
60% e termave fillestaré té dokumentit té paprogesuar nga ana linguistike.

Tabela 6.3. Vlerésimi i koeficientit K pér konkordancén midis autoréve

Biologji 1200 200 203 102 98 101 899 0.8342 0.6575 0.5158
Ekonomi 498 198 201 g8 110 113 187 0.5522 0.4345 0.2081
Filma 449 200 2000 122 79 79 170 0.6481 0.4393 0.3724

98



Histori 1196 219 211 97 122 114 863 0.8027 0.6363 0.4575

Kimi 1008 208 200 g6 122 114 686 0.7659 0.6002 0.4145
Letérsi 1285 205 220 73 132 147 933 0.7829 0.6408 0.3955
Muziké 496 200 200 81 119 119 177 05202 0.4331 0.1536
Sport 581 200 200 65 135 135 246 05353 0.4501 0.1548
Totali 6713 10.1875 10.2188 713 917 922 4161 0.7261 0.5468 0.3956

Sipas Tabelés 6.3. dhe sipas ¢éshtjeve té trajtuara né sesionin 6.2, P(a), P(e) dhe Kappa jané
llogaritur si:

F1+F4

(F14F2)(F1+F3)+(F3+F4)(F2+F4) _ Pr(a)-Pr(e)
Fk.Kandidat -

total? 1-Pr(e)

P@a) = P(E) =

Sipas koeficientit Kappa, konkordanca midis fjaléve kyce té dy ekspertéve éshté rreth 40%.

6.3.2. Testi i Cilésisé sé Fjaléve Kyce Automatike

Precision dhe recall té sistemit automatik té nxjerrjes sé fjaléve kyce llogariten duke pérdorur
si standard grupin e fjaléve kyce té caktuara manualisht nga eksperti.

Pér ¢cdo dokument d;, marrim FkMan = fkm; ... fkm, si fjalét kyge té caktuara manualisht nga
eksperti. Shénojmé N numrin e té gjitha fjaléve kyce té caktuara nga eksperti. Pér cdo i, j,
néqoftése i # j atéheré kfm; # fkm; , pra fjalét kyce nuk pérsériten brenda té njéjtit grup. Po
shénojmé FkAut = fka; ... fkay, fjalét kyce gé nxirren automatikisht nga sistemi yné. Shénojmé M
numrin e té gjitha fjaléve kyce té nxjerra nga sistemi automatik. Edhe né keté rast kemi pér ¢do i
# j atéheré kfa; # fka;

Precision dhe recall llogariten si né vijim:

Pér cdo 0 < i < m kontrollojmé néqoftése fka; gjendet né ndonjé fkm; ¢ FkMan. Né kété
ményré mblidhen té gjitha pérputhjet e fjaléve kyce té€ dokumentave. Kété njési po e shénojmé si
NrP,(numri i pérputhjeve).

NrP .. NrP
Recall = % dhe  Precision = ﬁ

Né ményré gé té balancojmé kontributin e kétyre dy njésive do té marrim:

2*Precision*Recall

F-measure = —
(Precision+Recall)

Rezultatet e pérmbledhura pér ¢do kategori po i paragesim né Tabelén 6.4.
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Tabela 6.4. Precision dhe recall pér sistemin automatik té nxjerrjes sé fjaléve kyce

Biologji 158 200 88 0.4400 0.5570 0.4916
Ekonomi 123 198 61 0.3081 0.4959 0.3801
Filma 107 200 49 0.2450 0.4579 0.3192
Histori 203 219 72 0.3288 0.3547 0.3412
Kimi 124 208 79 0.3798 0.6371 0.4759
Letersi 181 205 63 0.3073 0.3481 0.3264
Muzike 115 200 57 0.2850 0.4957 0.3619
Sport 124 200 38 0.1900 0.3065 0.2346
Totali 1135 1630 507 0.3110 0.4467 0.3667

Vlerat e precision dhe recall varen nga dy faktoré kryesoré: cilésia e vlerésimit njerézor nga
eksperti dhe cilésia e paraprogesimit linguistik qé i éshté béré korpusit. Pér sa i pérket ¢éshtjes sé
paré, ne jemi pérpjekur té marrim eksperté té fushés pér té caktuar fjalét kyce, megjithaté kéto
eksperté nuk jané té trajnuar pér nxjerrje fjalésh kyce dhe pérveg njohurive té thelluara né funshén
pérkatése té dokumentit, nuk kané njohuri mbi kriteret qé duhet té ndjekin pér té caktuar fjalét
kyce té duhura. Pér sa i pérket céshtjes sé dyté, pér gjuhén Shgipe ka akoma puné né
pérmirésimin e procesimit automatic linguistik.

6.3.3. Testi i Ndikimit té Madhésisé sé Korpusit Trajnues

Klasifikatori Naive Bayes ka njé rol té réndésishém né pérmirésimin e performancés sé modelit
té thjeshté statistikor. Naive Bayes dhe né pérgjithési shumé nga modelet e Machine Learning,
bazohen né té dhénat trajnuese. Klasifikimi bazohet né njé model i cili gjenerohet si rezultat i
trajnimit népérmjet shembujve, né rastin toné dokumenta trajnues té ndaré né kategori. Roli i
testit té radhés lidhet me vlerésimin e ndikimit t& madhésisé sé korpusit trajnues né cilésiné e
fjaléve kyce té nxjerra. Pér kété éshté pérséritur testi i sesionit 6.3.3. me madhési té korpusit
pérkatésisht: 80 dokumenta (10 pér secilén klas€), 160 dokumenta (20 pér secilén klasg), 240
dokumenta (30 pér secilén klasé), 320 dokumenta (40 pér secilén klas€) dhe 400 dokumenta (50
pér secilén klasé). Vlerat e arritura pér F-measure paragiten né tabelén e méposhtme:

Tabela 6.5. Ndryshimi i F-measure sipas madhésisé sé korpusit

0 0
80 0.1825
160 0.2526
240 0.3137
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320 0.3587
400 0.3602

Tendenca e kurbés né paragitjen grafike tregon gé rritja e cilésisé sé fjaléve kyce éshté me e
dukshme né madhési té vogla té korpusit, ndérsa pér madhési korpusi rreth 300 dokumenta rritja e
cilésisé éshté mé e géndrueshme, ajo nuk ndryshon ose ndryshon pak me rritjen e métejshme té
korpusit.

F-measure sipas Madhesise se
F-measure KOTpUSit

40%

5% o
30% —
25% /
EEZ] / ——Series1
0
10% //
5%
0% /

0 80 160 240 320 400

Madhesia e
Korpusit

Figura 6.3. Paragitja grafike e marédhénies midis madhésisé sé korpusit dhe F-measure

6.3.4. Testi i Vlerésimit té Shkallés sé Pérmirésimit ndaj Modelit Statistikor

Modeli statistikor TFIDF, konsiderohet si model me performancé té miré dhe éshté i thjeshté
pér t'u implementuar. Shpesh ai pérdoret si model reference pér modelet e tjera. Megénése
algoritmi yné kombinon modelin statistikor, TFIDF, me Machine Learning, eksperimenti né vijim
do té aplikohet mbi té njéjtén bashkési dokumentash testues, por duke pérdorur pér nxjerrjen e
fjaléve kyce vetém komponentin statistikor. Megénése komponenti statistikor i thjeshté vetém i
rendit fjalét kyce kandidate sipas peshés, do t¢ marrim 10 kandidatét me peshé mé té larté
statistikore dhe do t’i konsiderojmé si fjalé kyce té nxjerra nga komponenti statistikor, tfidf.
Numri 10 éshté zgjedhur megénése mesatarisht ekspertét kané pércaktuar 10 fjalé kyce pér ¢do
dokument. Po llogarisim vlerén e Precision dhe Recall pér kété rast, duke pérdorur si sistem
referimi té njéjtat fjalé kyce té ekspertit si njé eksperimentin e sesionit 6.3.2. Rezultatet e arritura
jané paragitur né tabelén e méposhtme.
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Tabela 6.6. Precision dhe recall sipas komponentit statistikor

Biologji 200 200 4 0.0200 0.0200 0.0200
Ekonomi 200 198 55 0.2778 0.2750 0.2764
Filma 200 200 32 0.1600 0.1600 0.1600
Histori 200 219 60 0.2740 0.3000 0.2864
Kimi 200 208 61 0.2933 0.3050 0.2990
Letérsi 200 205 54 0.2634 0.2700 0.2667
Muziké 200 200 33 0.1650 0.1650 0.1650
Sport 200 200 30 0.1500 0.1500 0.1500
Totali 1600 1630 329 0.2018 0.2056 0.2037

Pér t’i dhéné mé shumé kuptim vlerés sé€ llogaritur pér F-measure me ané té komponentit
statistikor do ta krahasojmé kété rezultat me zgjidhje t& dhéna pér gjuhé té tjera. N& njé artikull i
cili teston metodat pér nxjerrjen e fjaléve kyce, (Lemnitzer and Monachesi, 2007), po paragesim
pjesén e rezultateve gé lidhen me vlerat e precision dhe recall pér nxjerrjen e fjaléve kyce
népérmjet metodave statistikore, TFIDF, né disa gjuhé té& ndryshme. Duket qé rezultati mé i miré i
arritur éshté pér gjuhén Angleze me 32% pérputhshméri me fjalét kyce té caktuara manualisht nga
eksperti.

Tabela 6.7. Precision dhe recall i gjetjes sé fjaléve kyce me metoda statistikore pér disa gjuhé

Anglisht 0.48 0.26 0.32
Bullgarisht 0.39 0.19 0.25
Cekisht 0.23 0.17 0.18
Gjermanisht 0.18 0.15 0.16
Hollandisht 0.36 0.25 0.29
Polonisht 0.42 0.19 0.25
Portugalisht 0.31 0.18 0.22
Rumanisht 0.26 0.11 0.15

6.3.5. Testi | Fjaléve Kyce me Peshé Statistikore té Ulét

Qéllimi i eksperimentit té radhés éshté té vlerésojé pérputhshmériné midis fjaléve kyce té
gjeneruara automatikisht nga algoritmi yné dhe fjaléve kyce té gjeneruara nga komponenti
linguistik. Duke iu referuar sesionit 5.4, éshté evidente pér nga ményra e projektimit, gé pér ¢do
dokument té testuar, do té kemi té paktén 5 fjalé kyce té pérbashkéta midis dy grupeve me fjalé
kyce. Duke ditur gé algoritmi yné gjeneron mesatarisht 7 fjalé kyce pér dokument, mbetet té
vlerésojmé pjesén e mbetur néqoftése bén pjesé apo jo né grupin e termave kandidaté me TFIDF
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té larté. Na intereson té dimé sa pérgind e fjaléve kyce té nxjerra nga algoritmi yné jané me
TFIDF té larté. Po pérfshijmé né grupin e termave kandidaté me TFIDF té larté, 10 termat e paré
té renditur né rend zbrités sipas peshés. Né kété rast do té pérdorim té njéjtin testim gé u realizua
né sesionin 6.3.4, pér TFIDF, vetém se tani do ta krahasojmé pér pérputhshméri me testet e
realizuara né sesionin 6.3.2. pér fjalét kyce té nxjerra nga algoritmi yné automatik. Pér kéto dy
grupe me fjalé kyce do té llogarisim Precision dhe Recall pér t¢ pérputhshmériné midis tyre.

Tabela 6.8. Pérputhshméria midis Algoritmit té kombinuar me Machine Learning dhe atij statistikor

Biologji 158 200 144 0.7200 0.9114 0.8045
Ekonomi 123 200 101 0.5050 0.8211 0.6254
Filma 107 200 102 0.5100 0.9533 0.6645
Histori 203 200 161 0.8050 0.7931 0.7990
Kimi 124 200 112 0.5600 0.9032 0.6914
Letérsi 181 200 127 0.6350 0.7017 0.6667
Muziké 115 200 106 0.5300 0.9217 0.6730
Sport 124 200 120 0.6000 0.9677 0.7407
Totali 1135 1600 973 0.6081 0.8573 0.7115

Mund té themi gé 71% e fjaléve kyce té nxjerra nga algoritmi yné jané té njéjtat qé nxjerr edhe
algoritmi statistikor. Pérmirésimi né pérfomancé i algoritmit toné vjen si rezultat i 29% té fjalé
kyce gé i pérzgjedh né bazé té vegorive té klasifikatorit Naive Bayes.

6.3.6. Testi i Vlerésimit Manual té Fjaléve Kyce

Me kété test synojmé té kategorizojmé né dy grupe fjalét kyce té gjeneruara nga sistemi
automatik. Kemi pérdorur njé ekspert human i cili vleréson fjalét kyce té nxjerra nga algoritmi
automatik. Ai duhet té& vendosé né kategoriné NEGATIVE grupin e fjaléve kyge té gjeneruara nga
algoritmi automatik té cilat jané té papérshtatshme pér até dokument, dhe né kategoriné
POZITIVE té gjitha fjalét kyce gé jané nxjerré automatikisht dhe gé konsiderohen si té
pérshtatshme pér até dokument. Né Tabelén 6.9 po japim rezultatet e kétij testi.

Tabela 6.9. Rezultatet e vlerésimit manual té fjaléve kyce nga njé ekspert

Biologji 158 146 12
Ekonomi 123 118 5
Filma 107 98 9
Histori 203 186 17
Kimi 124 118 6
Letersi 181 171 10

103



Muzike 115 104 11

Sport 124 102 22
Totali 1135 1043 92
Pergindje 91.89% 8.11%

Vihet re njé rezultat shumé i miré. Ky pérfundim mund té interpretohet duke patur parasysh gé
edhe midis ekspertéve ka mospérputhje né vendosjen e fjaléve kyce, megjithaté ata nuk i
kundérshtojné fjalét kyce qé vendos né ményré té pavarur eksperti tjetér.

E njejta situaté vihet re edhe me fjalét kyce té caktuara automatikisht. Si pérfundim mund té
themi qé nxjerrja e automatizuar e fjaléve kyce ka performancé té krahasueshme me até njerézore.

104



7. Konkluzionet

Né kété dizertacion trajtohet problemi i nxjerrjes sé fjaléve kyce nga tekste né gjuhén Shqipe.
Algoritmi éshté njé propozim i ri né literaturé i cili éshté projektuar duke respektuar rregullat
strukturore té gjuhés Shqipe, por qé mund té pérshtatet edhe pér gjuhé té tjera. Ky algoritém
mbéshtetet né krijimin e njé modeli népérmjet klasifikatorit Naive Bayes i cili pérdoret pér té
rritur eficensén e modelit statistikor té nxjerrjes sé fjaléve kyce. Klasifikatori jep kontribut né
identifikimin e termave kyce duke vlerésuar négoftése njé term i zgjedhur nga modeli statistikor
éshté ose jo determinues pér klasifikatorin. Njé fjalé kyce e pérshtatshme pér njé dokument duhet
té jeté njékohésisht edhe identifikuese e klasés sé cilés i pérket dokumenti. Algoritmi aplikohet
mbi dokumenta tekst té shkruara né gjuhén Shqipe dhe té paraprogesuara nga ana linguistike.
Zgjidhja €shté specifike pér gjuhén Shqipe dhe &shté implementuar né ményré té tillé qé t’1
pérshtatet rregullave strukturore té késaj gjuhe.

Si input éshté pérdorur njé bashkési me lidhézat e gjuhés Shqipe dhe njé bashkési dokumentash
tekst né gjuhén Shqipe té Klasifikuara sipas disa klasave té zgjedhura. Cdo dokument éshté i
shogéruar me: dy grupe me fjalé kyce té zgjedhura manualisht nga dy eksperté té ndryshém; njé
bashkési dokumentash trajnues, edhe kéto té shkruar né gjuhén Shgipe dhe té Kklasifikuara
paraprakisht. Kéto dokumenta pérdoren pér té gjeneruar modelin.

Algoritmi pérbéhet nga disa module té implementura né Java. Moduli i paraprocesimit
linguistik €sht€ i bazuar né rregullat e gramatikés s€ gjuhés Shqipe dhe ka pér qéllim t’i kthejé
fjalét né formén e tyre mé té shkrutér té pandryshueshme (rrénjét e fjaléve). Moduli statistikor
llogarit peshat e termave té dokumentit dhe moduli i Machine Learning krijon modelin e
klasifikatorit. Secili prej kétyre moduleve merr pjesé né tabloné e pérgjithshme té nxjerrjes sé
fjaléve kyce, sic¢ ilustrohet né sesionin 5.4.

Vlerésimi i performancés bazohet né njé faktor F-measure i cili pérdor Precision dhe Recall.
Kjo éshté njé vleré e matur né pérgindje e cila tregon pérputhmériné e fjaléve kyce té nxjerra
automatikisht nga algoritmi yné me fjalét kyce té caktura manualisht nga njé ekspert i jashtém.
Vlera e F-measure pér algoritmin toné rezultoi 36%, rezultat ky qé konsiderohet relativisht i miré
duke patur parasysh gé edhe midis dy ekspertéve té ndryshém qé zgjedhin manualisht fjalé kyce
nga i njéjti dokument, pérputhshméria éshté rreth 40%.

| krahasuar me performancén e sistemeve té ngjashme té nxjerrjes sé fjaléve kyce pér gjuhén
Angleze, algoritmi yné ka efikasitet té krahasueshém duke marré né konsideraté gé moduli yné
linguistik pér Shqgipen ka vend pér pérmirésime té métejshme pér shkak se fusha e Linguistikés
Komputacionale pér gjuhén Shqipe éshté pak e studiuar.

Né aspektin e performancés i kemi kushtuar vémendje disa pérmirésimeve té mundshme nga
ana llogaritése:
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1. Ripérdorim modelin gé gjenerohet nga klasifikatori Machine Learning sepse progedura e
nxjerrjes sé modelit ka numér té larté veprimesh dhe ndikon ndjeshém né pérformancé.
Modeli ruhet ne njé dokument tekst dhe ripérdoret sa heré éshté e nevojshme té aplikohet
algoritmi pér nxjerrjen e fjaléve kyce né njé dokumenti té ri.

2. Té dhénat statistikore té dokumentave trajnues llogariten vetém njé heré dhe ruhen né njé bazé
té& dhénash pér t’u ripérdorur kur llogariten peshat statistikore té fjaléve kyce kandidate t€ njé
dokumenti té ri pér nxjerrjen e fjaléve kyce.

Pavarésisht pérpjekjeve tona, né rastin kur madhésia e dokumentit test arrin né disa dhjetra
faqe t€ cilat duhet t€ paraprocesohen nga ana linguistike dhe statistikore dhe me pas t’i nxirren
fjalét kyce, koha e procesimit béhet e gjaté. Ky mund té jeté njé problem gé mund té anashkalohet
néqgoftése e mendojmé algoritmin automatik té nxjerrjes sé fjaléve kyce si njé proces i cili kryhet
né background né njé motorr kérkimi.

7.1. Kontributi i Kétij Disertacioni
Né kété dizertacion jepen zgjidhje pér disa probleme:

1. Paraprocesimi linguistik i teksteve né gjuhén Shqipe: Pér kété éshté ndértuar njé modul i i
bazuar né rregullat strukturore té gjuhés Shqipe. Ai éshté komponenti bazé né zgjidhjen e
shumé problemeve té Progesimit té Gjuhéve Natyrale, NLP, si kérkimi népérmjet motorréve
té kérkimit, pérgjigjia e pyetjeve, pérmbledhja e tekstit, pérkthimi i tekstit nga njé gjuhé tjetér
né Shqip ose anasjelltas, etj. Ky komponent mund t’u vijé né ndihmé té gjithé atyre qé
studiojné NLP pér gjuhén Shqipe.

2. Nxjerrjen e fjaléve kyce népérmjet metodave statistikore pér heré té paré pér tekste né gjuhén
Shqipe: pavarésisht se kjo nuk pérbén njé risi né kontekstin e modelit, mund té themi gé
rezultatet e performancés sé modelit statistikor né gjuhén Shqipe tashmé mund té shfagen
pérkrah rezultateve ge jep ky model né gjuhé té tjera.

3. Implementimi i njé modeli té ri, i cili shfrytézon kapacitetin e modeleve Machine Learning pér
té mésuar nga shembuijt, pér té rritur eficensén e modelit statistikor.

4. Implementimi i njé metode gé kombinon né njé workflow potencialin pérfagésues (angl.
representative) té fjaléve kyce sipas TFIDF e bazuar né llogaritje statistikore dhe potencialin
diskriminues/klasifikues té fjaléve kyce sipas metodave té Machine Learning.

7.2. Puna né té Ardhmen

Algoritmi yné mund té pérmirésohet me tej né aspekte té eficensés duke u fokusuar né disa
drejtime:
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Pérmirésimi i komponentit linguistik duke e pasuruar até edhe me etiketat e pjeséve té
ligjératés. Kjo do té kérkojé njé puné mé té thelluar né aspektin gjuhésor por do té
kontribuojé né mundésiné pér t’i pérzgjedhur fjalét kyce edhe né bazé té funksionit té tyre
né ligjératé.

Progesi i gjetjes sé rrénjéve té fjaléve mund té zgjerohet duke shtuar edhe elementé té
Machine Learning pérvec elementéve té bazuara né rregulla.

Pérmirésimi i komponentit linguistik me gjetjen e entiteve t€ eméruara (Named Entity
Recognition). Kjo mund té rrise mundésiné qgé fjalé me frekuencé té ulét té cilat
potencialisht do pérjashtoheshin nga lista e fjaléve kyce kandidate sipas TFIDF, té mund té
pérdoren si fjalé kyce me karakter diskriminues.

Pérmirésimi i komponentit statistikor mund té realizohet duke shtuar edhe elementé té tjerg,
pérvec TFIDF-sgé, té cilét té kontribuojné né peshén e fjaléve. Mund té pérmendim kétu
pozicionet e ndeshjes sé fjaléve né njé dokument. Pér shembull, ka mé shumé probabilitet
gé njé term té jeté fjalé kyce, néqoftése ai ndeshet né fillim té paragrafit ose né titujt e
sesioneve.

. Zgjerimi i fjaléve kyce né shprehje kyce duke pérdorur n-gram. Ky zgjerim ka nevojé pér
njé paraprocesim linguistik té etiketimit té pjeséve té ligjératés, si¢ sugjerohet né pikén 1.

. Té merren korpuse mé té médha pér trajnim dhe té testohet gjetja e fjaléve kyce né tekste té
plota apo libra né format elektronik.

. Té investigohet njé klasifikator tjetér i cili potencialisht mund té performojé mé miré né
disa fusha sesa Naive Bayes.

. Algoritmi mund té paralelizohet néqoftése kérkohet té arrihet pérformance e tipit real time.
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Aneks A

RREGULLAT E NXJERRJES SE RRENJEJVE TE FJALEVE (Agalliu et al., 2002).

Tabela A.1. Tebala e eleminimit t& zanoreve

Rreeullat e eleminimit te Zanoreve
srre 7 | Shamin
-a makina — makin
-e punetore — punetor
-e makine — makin
-1, djali — djal
-0 djalo — djal
-u nisi — nis

Tabela A.2. Tebala e lidhésave té gjuhés Shqipe

Lista e Lidhesave

a, e, 1, o, u, dhe, sepse, kur, edhe, ne, qofte, s, se, as, po, nga, te, me, sesa, prej,
apo, ose, ku, sa, per, s1, tek, veg, por, dag, pa, jo, nuk, mbasi, krye, de, sec, ndoshta,
bri, ngaqge, nja, bile, porse, nese, sikurse, jose, oburrani, ge, porsi, mege, kurse, ua,
bobo, shet, oburra, teksa, dot, valle, sidomos, le, mos, pale, posi, thuajse, pothuajse,
si¢, kushedi, ngase, ndéersa, prvecse, vecse, derisa, megjithate, deri, qysh, ate, qyqja,
kete, of, rreth, ja, uf, bubu, me, te, pthu, sikur, ashtu, ndonese, ptu, oh, berr, mbase,
cdo, deri, mu, ndaj, prandaj, pra, megjithese, vuu, kuku, bam, madje, mosn, ehe,
bah, aha, oho, uhu, eu, ah, oj, hopa, na, moj, sus, he, hop, 1, 1a, sipas, nen, nje,
pas, et], ende, ana, ta, here, here, ti, to, qe, do, dy, duke, la, mbi, 11, shek, m, tu,
tre, tri, cili, t'ia, tja, psh, pse
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Tabela A.3. Tebala e rregullave pér fshirjen e parashtesave

Rregullat e fshirjes se parashtesave

Parashtesa | Shembuj Parashtesa | Shembuj

mos- mosmarveshje = marveshje || poshte- i poshtéshénuar — shénuar
para- parandjenje — ndjenje drejt- drejtshkrim — shkrim
kunder- kundérmase — mase gjvsme- gjVsmeviecar — viecar
siper- siperfage — faqe gjithe- gjithéfuqishém — fuqishem
mbi- mbishkrim — shkrim jashte- jashtéfisnor — fisnor

ndaj- ndajshtes —shtes plot- 1 plotfugishem — fugishem
pér- primas —mas shume- shumeshekullor —shekullor
prej- prejardhje — ardhje vete- vetekritik — kritik

ultra- ultratingull = tingull hidro- hidroenergjitik —renergjitik
anti- antifetar — fetar pseudo- pseudokulture — kulture
super- superfugi — fuqi nder- nderlidh — lidh

poli- polifom — foni de- demasko) —masko]

lart- 1 lartshénuar — shénuar pa- 1 paafrueshém — afrueshém
Jo- jonormal — normal ojeo- gjeomagnetik — magnetik
para- parashkollor — shkollor ri- rizgjedh —gjedh

pro- proamerikan —amerikan neo- neolatin —+latin

pas- pasardhés — ardhés zh- zhvlereéso] — vlerésoj
prapa- prapavendosur —vendosur ndeér- ndérsektorial — sektorial
tej- i tejdukshém — dukshém stér- 1 stérmadh —madh

sapo- i sapolindur — lindur bashké- bashkékohor — kohor

c- CNJEreor — njereocr nen- nenligjor — lhigjor
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Tabela A.4. Tebala e rregullave pér fshirjen e prapashtesave

Rregullat e fshiries se prapashtesave

Parashtesa | Shembuj Parashtesa | Shembuj

-€s mbledhes — mbledh -sire embélsire — embel
-ar argjendar — argjend -ore mengjesore — mengjes
-tar gjahtar — gjah -tore embeltore — embel
-or kémbeésor — kémbes -étire shkretéetire — shkret
-tor fajtor — fa) -iné cmendine — cmend
-ak fierak — fier -esl gjatesl — gjat

-an dibran — dibr -erl djaler1 — djal

-jan matjan — mat -shem gatshem — gat

-as tiranas — tiran -shmeri gatishmeri — gati

-1t gjirokastrit — gjirokastr -im besim — bes

-10t mallakastriot — mallakastr -ese jetese — jet

-1st kitarist — kitar -ate hgjerate — lhgjer

-ant kursant — kurs -1me 1 lartshenuar — shénuar
-me blegerime — blegeri -azl djathtazi — djatht
-ent asistent — asist -1k avokatllk — avokat
-1er bankier — bank -1zem kapitalizem — kapital
-xhi qiraxhi — qira -azh spiunazh — spiun
-xheshe qiraxheshe — qira -ure agjenture — agjent
-je mbathje — mbath -tha kalimthi — kalim
-1sht barisht — bar -ac qullac — qull

-urin gelqurin — gelq -acak morracak — morr
-esire hapesire — hap -acuk rrjepacuk — rrjep
-alaq ngordhalaq — ngordh -1v objekt-iv — objekt
-alugq trashaluq — trash -ueshem 1 trishtueshém — trisht
-alec barkalec — bark -te rendomte — rendom
-avec grindavec — grind -ur hapur — hap

-atar gjakatar — gjak -imisht detyrimisht — detyr
-ues pastrues — pastr -to] ledhatoj — ledha

-esh rrugesh — rrug -ullon garkullon — qark
-anik gelbanik — qelb -€ro] lajmero) — lajm

-1k atomik — atom -€50] larteso) — lart

-al embrional — embrion on- kullon — kull

-ual gradual — grad -€70] pvllezo] — pyll

-08 burgos — burg -0] punoj — pun

-18 arratis — arrati -uar punuar — pun

-ova punova — pun -akisht ushtarakisht — ushtar
-as barkas — bark
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