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ABSTRAKT

INFORMATIZIMI | MODELIT PROBABILITAR TE ECURISE
DEMOGRAFIKE TE JETES DHE ANALIZA NEPERMJET TEKNIKAVE TE
DATA MINING NE FUSHEN E SIGURIMIT TE JETES

Industria e sigurimit té jetés éshté njé industri e pasur me té dhéna ku pjesa mé e
madhe e tyre jané té papérdorshme. Kéto té dhéna gé posedojné kompanité e
sigurimit té jetés jané pérftuar nga operacionet e kryera ¢do dité dhe suksesi i tyre
varet nga shkalla e pérdorimit dhe njohjes sé ketyre té dhénave. Specifika kryesore
e kompanive té sigurimit té jetés éshté lidhja e pandashme me modelin probabilitar
té ecurisé demografike té jetés, ku tendencat demografike jané gjithmoné né
zhvillim dhe kérkojné vrojtime periodike té fenomenit.

Data Mining mund té pércaktohet si progesi i pérzgjedhjes, zbulimit dne modelimit
té sasive té médha té té dhénave pér té zbuluar modele té panjohura mé paré. Né
industriné e sigurimit té jetés, Data Mining mund té ndihmojé kompanité té fitojné
pérparési né biznes. Me ané té aplikimit té teknikave té saj, kompanité mund té
shfrytézojné plotésisht té dhénat né ndértimin e modeleve pér reduktimin e
mashtrimit, né menaxhimin e riskut, né pérftimin e klientéve té rinj, né ruajtjen e
klientéve aktuale dhe né zhvillimin e produkteve té reja. Pérdorimi i modelimeve
népérmjet teknikave té klasifikimit, grupimit, analizés sé shogérimit, rrjetave
neurale, algoritmave gjenetike mundésojné pérgjigje té shpejta dhe té sigurta pér
problemet kryesore né industriné e sigurimit té jetés.

Né kété disertacion jané modifikuar dhe eksperimentuar algoritmat e Data Mining,
té cilat pérdoren sot né fushén e sigurimit té jetés, me géllim pérmirésimin e tyre
né ményré gé té ndihmojné kompanité té fitojné pérparési né biznes.

Algoritmat e pérdorur né kété disertacion jané algoritmi CART, algoritmi i
fqinjésisé mé té afért, rrjetat nervore, algoritmi i k-mesatareve, algoritmi k-
medianave, algoritmi pérparésor dhe algoritmi gjenetik.

CART éshté njé klasifikues té dhénash pemé vendimi vetéshpjegues gé trajton
atribute me vleré numerike dhe nominale. Pérmirésimi i performancés pér
algoritmin CART éshté béré népérmjet vendosjes té njé ndarési zévendésues pér
klasén e klientéve, té cilét jané mohuar pér té marré njé sigurim jete. Rezultatet
eksperimentale tregojné se modifikimi i propozuar pér algoritmin CART éshté mé
I miré né terma té saktésisé 85.9% se modeli i tij standart me 64.6%. Ky algoritém
pérdoret nga kompanité e sigurimit té jetés pér té parashikuar mundésiné e
paracaktimit té vlerésimit pér klientét e rinj.
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Algoritmi i fginjésisé mé té afért éshté njé klasifikues i bazuar né té mésuarit me
analogji dhe éshté efikas pér grupe t¢ médha trajnimi. Rezultatet eksperimentale
tregojné se modeli i ndértuar sipas largésisé Euklidiane té ponderuar éshté mé i
miré se modelet e tjera té ndértuara sipas largésive Euklidiane e thjeshté, Manhatan
e thjeshté dhe té ponderuar. Saktésia e modelit té ndértuar sipas largésisé
Euklidiane té ponderuar rezultoi 87% dhe faktorét e riskut gé ndikojné né
vlerésimin e klientéve me risk né sigurimin e jetés jané mosha, gjinia dhe pesha.
Algoritmi i k-mesatareve pérbén njé metodé té thjeshté grupimi té té€ dhénave, té
pérftuara sipas njé numri k grupimesh té dhéné. Pé&rmirésimi i tij konsiston né
gjetien e njé ményre té re pérzgjedhjeje té centroideve fillestare. Rezultatet
eksperimentale tregojné se metoda e propozuar e pérzgjedhjes sé centroideve
fillestare éshté 45% mé e miré sipas treguesit shuma e katroréve té gabimit se
metoda standarte.

Algoritmi pérparésor bazohet né faktin e pérdorimit té njohurive t¢ méparshme té
cilésive né gérmimin e bashkésive té shpeshta pér té nxjerré rregulla shogérimi.
Pér algoritmin pérparésor propozojmé pérmirésimin e tij népérmjet metodés sé
rritjes t€ modeleve té shpeshté, e cila thjeshton termin e pérftuar duke pérshtatur
njé ndarje dhe duke vendosur termat e shpeshté brénda njé strukture. Rezultatet
eksperimentale tregojné se metoda e rritjes se modeleve té shpeshté éshté 30% mé
e shpejté né kohé procesimi dhe gjeneron dyfishin e rregullave té shogérimit se
metoda standarte e algoritmit pérparésor.

Fjalét kyce: Data Mining; Sigurim Jete; CART; Algoritém k-mesatare; Algoritém
Fginjésia mé e Afért; Rrjetat Neurale; Algoritém Pérparésor; Algoritém Gjenetik;
Saktésia; Pérmirésim; Performancé;
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FJALOR TERMINOLLOGIIK

DM - Data Mining; procesi i analizés sé volumeve té médha té t€ dhénave me
géllim gjetjen e informacioneve té reja mbi to, si né baza té dhénash, né data
warehouse, né web dhe né depozitime té tjera masive té dhénash.

KDD - Knowledge Discovery in Databases; progesi pér identifikimin tek té dhénat
i modeleve me Kkarakteristika vlefshmérie, risie, potencial pérdorimi dhe
thjeshtésie.

DBMS - Database Management System; njé grup programesh gé manipulojné
bazat e té dhénave dhe paragiten si ndérmjetésues mes bazave té té dhénave,
pérdoruesve dhe programeve aplikative

DWH - Data WareHouse; njé depozité informacioni t¢ mbledhur nga burime té
ndryshme, gé pérdoret pér raportime dhe analizé té dhénash.

OLAP - Online Analytical Processing njé strukturé té dhénash shumépérmasore e
cila lejon pérpunimin paraprak ashtu si dhe akses mé té shpejté té té dhénave
TUPLE — ose rekorde, quhen objektet, kampionet, shembujt, pikat e té dhénave né
kontekstin e klasifikimit té dhénave

IBM - International Business Machines

SPSS - Statistical Package for the Social Sciences

WEKA - Waikato Environment for Knowledge Analysis

GUI - Graphical User Interface

KNN - K Nearest Neighbors

NN - Neural Network

ML - Machine Learning

CART - Classification and Regression Trees

ROC - Receiver Operating Characteristic

SEC (Square Error Criteria) — kriter i bazuar né shumén e katroréve té gabimeve
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1-HYRJE

1.1 PERDORIMI | DATA MINING NE SIGURIMIN E JETES

Industria e sigurimit té jetés éshté njé industri e pasur me té dhéna ku pjesa mé e
madhe e tyre jané té papérdorshme. Kéto té dhéna gé posedojné kompanité e
sigurimit té jetés jané pérftuar nga operacionet e kryera cdo dité. Suksesi i
kompanive varet nga shkalla e pérdorimit dhe njohjes sé ketyre té dhénave, té cilat
mund té mundésojné pércaktimin e sjelljes sé klientéve dhe preferencave té tyre,
né ményré gé t’ju ofrojné shérbime mé té mira dhe mé fitimprurése.

Specifika kryesore e kompanive té sigurimit té jetés éshté lidhja e pandashme me
modelin probabilitar té ecurisé demografike té jetés, ku tendencat demografike
jané gjithmoné né zhvillim dhe kérkojné vrojtime periodike té fenomenit.

Data Mining mund té pércaktohet si progesi i pérzgjedhjes, zbulimit dhe modelimit
té sasive té médha té té dhénave pér té zbuluar ligjési té panjohura mé paré. Né
industriné e sigurimit té jetés, Data Mining mund té ndihmojé kompanité e
sigurimit té jetés té fitojné pérparési né biznes. Me ané té aplikimit té teknikave té
saj, kompanité mund té shfrytézojné plotésisht té dhénat né ndértimin e modeleve
pér reduktimin e mashtrimit, né menaxhimin e riskut, né pérftimin e klientéve té
rinj, né ruajtjen e klienteve aktuale dhe né zhvillimin e produkteve té reja.
Pérdorimi i modelimeve népérmjet teknikave té klasifikimit, grupimit, analizés sé
shogérimit, rrjetave neurale, algoritmave gjenetike mundésojné zgjidhje té shpejta
dhe mé té sigurta pér problemet kryesore né industriné e sigurimit té jetés.

1.2 MOTIVIMI DHE QELLIMI

Qéllimi i kétij studimi éshté pérmirésimi i algoritmave té Data Mining né fushén e
sigurimit té jetés pér té pérmirésuar cilésiné né menaxhimin e riskut, né pérftimin e
klientéve té rinj dhe né ruajtjen e klientelés ekzistuese.

Teknikat e pérdorura né kété studim jané klasifikimi népérmjet peméve té
vendimit, fginjésisé mé té afért dhe rrjetave neurale; grupimi népérmjet algoritmit
té k-mesatareve; analiza e shogérimit népérmjet algoritmit pérparésor dhe
algoritmat gjenetiké.

Synojmé té pérmirésojmé algoritmat duke pérdorur bazén e té dhénave té njé
kompanie sigurimi jete, do té pércaktojmé metrikat e vlerésimit dhe do té
krahasojmé dhe analizojmé rezultatet.

Nga kompanité e sigurimit té jetés kérkohet nxitja e teknikave té data mining dhe
pér kété arsye ngrihen pyetjet e méposhtme:
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1. Si i parashikojné kompanité e sigurimit té jetés faktorét e riskut gé jané té
réndésishém né pérpilimin e gmimoreve?

2. Cfaré teknike pérpunimi té té dhénave pérdorin kompanité e sigurimit té jetés
né pérftimin e klientéve té rinj?

3. Si pércaktohen nga kompanité e sigurimit té jetés klientét qé kané mundési té
blejné mé shumé se njé produkt?

4. Me cfaré teknike pércaktohet nga kompanité e sigurimit té jetés maksimizimi i
vlerés sé jetégjatésisé té klientit?

5. Si ndértohen modelet pér ruajtjen e klientéve ekzistues nga kompanité e
sigurimit té jetés?

Rezultatet e nxjerra nga eksperimentet e kryera i referohen realitetit shqiptar. Duke
patur gjithmoné né gendér té studimit pyetjet e ngritura mé sipér, kemi ngritur disa
hipoteza, té cilat mbéshteten né kérkime dhe fakte.

Hipoteza 1: Pérmirésimi i teknikave té Klasifikimit té data mining con né
vlerésimin dhe pércaktimin mé té miré té ndryshimeve demografike té klientéve né
kompanité e sigurimit té jetés.

Hipoteza 2: Vendosja e njé ndarési zévéndésues né modelet pemé vendimi té
algoritmit CART pérmiréson performancén né Klasifikimin e té dhénave gé
pérdoren nga kompanité e sigurimit té jetés.

Hipoteza 3: Zgjedhja e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimi drejt kombinimit té
emértimeve té grupeve né modelet e ndértuara me ané té algoritmit té fginjésisé mé
té afért pérmiréson performancén, e cila ndikon né vlerésimin e klientéve né
kompanité e sigurimit té jetés.

Hipoteza 4: Pércaktimi i pérzgjedhjes sé centroidit fillestar t& grupimit né modelet
e ndértuara me ané té algoritmit té k-mesatareve siguron njé rritje té performancés
té tij se metoda e rastit, kur pérdoret pér grupime té dhénash né kompanité e
sigurimit té jetés.

Hipoteza 5: Pérmirésimi i algoritmin pérparésor me ané té metodés sé rritjes sé
modeleve té shpeshté qé thjeshton termin e pérftuar duke pérshtatur njé ndarje, e
cila jep strategjiné pér vendosjen e té dhénave gé pérfagésojné terma té shpeshté
brénda njé strukture. Duke pérdorur teknikén analiza e shogérimit dhe duke kryer
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analiza té njépasnjéshme né grupe té caktuara klientésh, kompanité e sigurimit té
jetés mund té zgjedhin se cilat shérbime té ofrojné dhe ndaj ciléve klienté.

Hipoteza 6: Duke pérdorur algoritmat gjenetike kompanité e sigurimit té jetés
mund té pérmirésojné dhe optimizojné rrjetin e shitjes dhe mund té klasifikojné
dokumentat.

1.3 OBJEKTIVAT E STUDIMIT

Né Kkété studim jané pérmirésuar dhe eksperimentuar metodat e pérdorura nga
teknikat e Data Mining né sigurimin e jetés, té cilat mund té ndihmojné kompanité
té fitojné pérparési né biznes. Né ndértimin e eksperimenteve jané pérshkruar hapat
qé€ kryhen per t’ju pérgjigjur pyetjeve kérkimore dhe jané vlerésuar rezultatet e
gjetura né to. Objektivat kryesore té kétij studimi jané:

- Vlerésimi i situatés aktuale dhe zhvillimet e reja né pérmirésimin e teknikave té
Data Mining né fushén e sigurimit té jetés, népérmjet studimit té literaturés;

- Pérmirésimi i performancés sé algoritmit CART népérmjet vendosjes sé njé
ndarési zévendésues;

- Pérmirésimi i performancés sé algoritmit KNN duke kombinuar dy
problematikat zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimin drejt
kombinimit té emértimeve té grupeve;

- Pér algoritmin e k-mesatareve propozojmé njé metodé pérzgjedhjeje pér
centroidin fillestar t& grupimit né vend té njé metode pérzgjedhjeje té
rastésishme, duke siguruar njé vlerésim té performancés té metodés sé
propozuar mbi shumé bashkeési té dhénash me pérmasa té ndryshme;

- Pér algoritmin pérparésor propozojmé njé metodé pérmirésimi té quajtur
metoda e rritjes se modeleve té shpeshté qé thjeshton termin e pérftuar duke
pérshtatur njé ndarje, e cila jep strategjiné pér vendosjen e té dhénave gé
pérfagésojné terma té shpeshté brénda njé strukture;

- Pér algoritmin gjenetik do té hulumtojmé Klasifikimin e teksteve né sigurime
duke rritur efikasitetin dhe eficencén e tij.

- Analiza e eksperimenteve pér verifikimin e saktésisé té rezultateve té modeleve
té propozuara;

- Vlerésimi 1 performancés pér zgjidhjet nga algoritmat e modifikuara duke
pérdorur té dhénat né fushén e sigurimit té jetés, né raport me performancén e
arritur nga zgjidhjet standarte té tyre;

- Vlerésimi i pérgjithshém i rezultateve té arritura;
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1.4 METODOLOGIIA E KERKIMIT

Né metodologjiné e kérkimit kemi zgjedhur mjetet gé duhen pér analizén e
metodave té Data Mining pér té gjetur hapésirat pér pérmirésimit e algoritmave té
pérdorur né té, duke marré né konsideraté té gjitha supozimet themelore dhe
kriteret. Metodologjia e kérkimit né Data Mining bazohet né kriteret e méposhtme:
(1) Eksplorimi pér té gjetur lidhjet e fshehura prapa njé fenomeni; (2) Diferencimi
i njé fenomeni nga té tjerét; (3) Identifikimi i lidhjeve; (4) Gjetja e njé zgjidhjeje;
dhe (5) Vlerésimi i efektivitetit.

Jemi bazuar gjithashtu edhe né metodologjité e njohura té kérkimit shkencor
abstraksioni dhe projektimi, ku abstraksioni ngrihet mbi metodén eksperimentale
shkencore dhe projektimi éshté metodologjia e cila pérdoret né inxhinieri.

Né metodén e abstraksionit njé fenomen shikohet dhe vlerésohet duke u
mbéshtetur né rezultatet dhe analizat e eksperimenteve shkencore. Hapat gé ndigen
jané ndértimi i hipotezés, ndértimi i modelit, ndértimi i eksperimentit, mbledhja e
té dhénave dhe analiza e rezultateve.

Ndersa projektimi ka si géllim gé t’i japé zgjidhje njé problemi té caktuar. Hapat
pér ndértimin e projektimit jané kérkesat bazé, specifikimet, projektimi,
implementimi dhe testimi i sistemit.

1.5 METODIKAE STUDIMIT

Ky studim fillon duke dhéné njé véshtrim té literaturés sé viteve té fundit pér té
studiuar dhe njohur teknikat e Data Mining gé jané né dispozicion pér zgjidhjen e
problemeve né fushén e sigurimit té jetés. Jemi fokusuar né teknikat mé té njohura
dhe metodat e gjetura né literaturé. Jané analizuar konceptet e teknikave té
klasifikimit, pemét e vendimeve dhe jané marré né konsideraté pérmirésimi i
algoritmit CART népérmjet vendosjen e njé ndarési zévendésues, rritja e shkallés
sé saktésisé sé klasifikimit pér algoritmin e fqinjésisé mé té afért népérmjet
zgjedhjes sé madhésisé sé largésisé dhe té pérafrimit drejt kombinimit té
emértimeve té grupeve. Pér teknikén e grupimit kemi analizuar algoritmin e k-
mesatareve, aplikimi i tij dhe pérmirésimi i performancés népérmjet pérzgjedhjes
sé centroidit fillestar. Pér algoritmin pérparésor éshté marré né konsideraté metoda
e rritjes sé modeleve té shpeshté pér té pérmirésuar performancén né kohé
progesimi. Népérmjet studimit té literaturés jané eksploruar metoda té ndryshme qé
jané né dispozicion pér vlerésimin e teknikave té Data Mining. Bazuar né rezultatet
e gjetura t& kérkimit kemi modifikuar kritere t€ pérshtatshme pér vlerésimin e
teknikave té ndryshme gé do té pérdorim. Né ményré gé té kemi rezultate cilésore,
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kemi béré njé kérkim né literaturé pér té identifikuar se cilat metoda japin rezultate
cilésore dhe jané té pérshtatshme pér studimin toné. Jané hulumtuar software té
ndryshme té Data Mining dhe pér té kryer eksperimentet e studimit toné kemi
zgjedhur programet IBM SPSS Statistics v.20, Matlab v7.10 dhe Weka 3.7.6 qé
kané zbatimin e té gjitha teknikave standarte té Data Mining.

1.6 ORGANIZIMI | STUDIMIT

Ky studim éshté e organizuar né teté kapituj, ku secili ka njé fokus té caktuar.

Kapitulli 1 — 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. Jepet njé tablo e pérgjithshme e problemit, géllimi, pyetjet
kérkimore, hipotezat, objektivat, metodika dhe metodologjia e pérdorur me té cilat
lidhet puna konkrete e zhvilluar.

Kapitulli 2 — Né kété kapitull prezantohen aspektet themelore né lidhje me Data
Mining, té cilat do té pérdoren né kété puné kérkimore. Kéto aspekte kané té béjné
me: cfaré éshté Data Mining, progesi i zbulimit té njohurive né bazat e té dhénave,
tipet e té dhénave, tipet e modeleve, matjet objektive dhe subjektive, kriteret e
vlerésimit, pérfshirjen e teknologjive si statistika dhe mekanizmi i t€ mésuarit né
Data Mining.

Kapitulli 3 — Trajton gjerésisht problemin e klasifikimit té t& dhénave né sigurimin
e jetés, teknikat e saj dhe kriteret pér pérzgjedhjen e atributeve né ndértimin e
modeleve. Gjithashtu jané trajtuar algoritmi pemé vendimi CART, algoritmi i
fginjésisé mé té afért KNN dhe rrjetat neurale né ndértimin e modeleve pér
problemet e klasifikimit né pércaktimin sakté té ndryshimeve demografike té
klientéve né sigurime. Pérmirésimi i performancés pér algoritmin CART éshté
realizuar népérmjet vendosjes té njé ndarési zévendésues né modelet e klasifikimit
té ndértuara. Rritja e shkallés sé saktésisé sé klasifikimit pér algoritmin e fginjésisé
mé té afért té rendit té k-té éshté zgjidhur duke kombinuar dy problematikat
zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe numrit e fginjéve mé té afért.

Kapitulli 4 - Né kété kapitull éshté paragitur analiza e grupimit, kriteret e saj dhe
metodat pér krahasim té saj. Jané trajtuar algoritmet e k—-mesatareve, k-medianave
dhe DBSCAN né ndertimin e modeleve pér problemet e grupimit té té dhénave né
sigurime. Pér algoritmin e k-mesatareve né problemin e sigurimit té jetés kemi
propozuar té pérdoret metoda e pérzgjedhjes sé centroidin fillestar t& grupimit né
vend té metodés sé pérzgjedhjes sé rastésishme dhe efektivitetin e algoritmit té
grupimit e kemi vlerésuar népérmjet kriterit shuma e gabimeve né katror.

19



Kapitulli 5 - Né kété kapitull &shté dhéné njé véshtrim mbi analizén e shportés sé
tregut, analizén e shogérimit, rregullat e saj dhe kriteret e vlerésimit mbeshtetja e
besueshméria. Kemi hulumtuar algoritmat ekzistues té analizés sé shogérimit duke
propozuar njé pérmirésim té algoritmit pérparésor. Pérmirésimi i performancés sé
tij e kemi zgjidhur népérmjet metodés sé rritjes sé modeleve té shpeshté, duke
pérshtatur njé ndarje, e cila jep strategjiné e vendosjes se té dhénave qé
pérfagésojné termat e shpeshté brénda njé strukture.

Kapitulli 6 - Ky kapitull éshté fokusuar tek algoritmat gjenetiké duke pérshkruar
fillimisht ndértimin dhe strukturén e tij, me pas kemi paragitur parametrat
pérfagésimi i individéve, popullata fillestare, funksioni i vlerésimit, pérzgjedhja e
prindérve dhe operatorét e ndryshimit, me qéllim pérmirésimin e efikasitetit
llogarités té tij. Kemi hulumtuar njé algoritém té ri pér problemin e klasifikimit té
dokumentave né sigurime me ané té algoritmave gjenetike.

Kapitulli 7 - Ky kapitull fokusohet né pérdorimin e programeve té DM, té cilat
bazohen ne algoritmat standarte pér pérmirésimin e treguesve té algoritmave
CART, KNN, K-mesatareve, algoritmit pérparésor dhe algoritmit gjenetik. Jané
trajtuar mjetet pér ndértim, analizim dhe paragitije t€ té dhénave pér té
eksperimentuar algoritmat standarte dhe té propozuar.

Kapitulli 8 — Kapitulli i teté paraget njé vlerésim té gjeré eksperimental té
algoritmave té modifikuar. Eksperimentet jané zhvilluar mbi disa baza té dhénash
té marra nga njé kompani shqiptare né sigurimin e jetés, me ané té té cilave éshté
testuar efikasiteti i algoritmave. Vlerésimi i performancés éshté bazuar né kritere té
mirépercaktuara. Rezultatet eksperimentale tregojné se modifikimi i propozuar pér
algoritmin CART éshté mé i miré né terma té saktésisé 85.9% se modeli i tij
standart me 64.6%. Saktésia e modelit té ndértuar nga algoritmi KNN sipas
largésisé Euklidiane té ponderuar éshté 87%. Pérmirésimi i algoritmit te k-
mesatareve konsiston né gjetjen e njé ményre té re pérzgjedhjeje té centroideve
fillestare, e cila rezultatet 45% mé e miré sipas treguesit shuma e gabimeve ne
katror se metoda standarte. Pér algoritmin pérparésor metoda e rritjes se modeleve
té shpeshté éshté 30% mé e shpejté né kohé progesimi dhe gjeneron dyfishin e
rregullave té shogérimit se metoda standarte e tij. Kemi paragitur njé aplikim real i
algoritmave gjenetike né permiresimin dhe optimizimin e rrjetit te shitjes né njé
kompani sigurimi i jetés. Gjithashtu kemi pérdorur algoritmat gjenetike né
klasifikimin e dokumentave né sigurime duke e trajtuar si njé problem optimizimi.
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2 — DATA MINING

Né kété kapitull prezantohen aspektet themelore né lidhje me Data Mining, té cilat
do té pérdoren né kété puné kérkimore. Kéto aspekte kané té béjné me: c¢faré éshté
Data Mining (né vijim DM), procesi i zbulimit té& njohurive né bazat e té dhénave,
tipet e té dhénave, tipet e modeleve, matjet objektive dhe subjektive, kriteret e
vlerésimit, pérfshirjen e teknologjive si statistika dhe mekanizmi i t& mésuarit né
DM.

2.1 CFARE ESHTE DATA MINING?

Teknologjia harduerike e kompjuterave ka béré progres té vazhdueshém dhe té
géndrueshém né dekadat e fundit dhe kjo ka sjellé si rezultat kompjutera té
fugishém dhe té pérballueshém nga ana financiare pér pérdoruesit. Kjo teknollogji
I jep njé shtytje industrisé sé bazave té té dhénave dhe mundéson pérgatitjen pér
menaxhimin e transaksioneve, pérftimin e informacionit dhe analizén e té dhénave
té njé numri té madh baza té dhénash [1].

Rritja e volumit té té dhénave té ruajtura kérkon teknika té reja dhe mjete té
automatizuara, té cilét mund té& ndihmojné né ményré inteligjente né transformimin
e sasive té médha té t& dhénave né njohuri [2].

Kjo ka sjellé gjenerimin e njé fushe né shkencat kompjuterike té quajtur DM si dhe
té aplikacioneve té ndryshme té saj. DM éshté procesi i ekzaminimit t& volumeve
té médha té té dhénave me qgéllim gjetjen e informacioneve té reja mbi to, si né
baza té dhénash, né data warehouse, né web dhe né depozitime té tjera masive té
dhénash [3].

DM é&shté pérdorur gjerésisht nga sistemi bankar pér nxitjen e konsumatoréve té
kartés sé kreditit [4], nga shogérité e sigurimit, instuticionet e tjera financiare dhe
kompanité e telekomunikacionit né zbulimin e mashtrimeve [5] dhe nga kompanité
telefonike né identifikimin e klientéve potencial mé t€ mundshém pér t’u ofruar mé
shumé aplikacione té tjera [6].

2.2 ProcesIKDD

DM bén pjesé né fushén mé té zgjeruar té€ zbulimit t€ njohurive né bazat e té
dhénave (Knowledge Discovery in Databases) ndryshe njohur si progesi KDD, pra
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aplikimi i njé algoritmi té caktuar pér té vecuar lidhjet, modelet, sekuencat e
pérséritura dhe rregullsité, té fshehura tek té dhénat.

KDD éshté procesi pér identifikimin tek té dhénat i modeleve me karakteristika
vlefshmeérie, risie, pérdorimi potencial dhe thjeshtésie né kuptim [7].

Vlefshméria géndron né faktin gé modeli i zbuluar do té jeté i vliefshém edhe pér té
dhénat e reja me té njéjtin nivel gartésie. Modelet jané risi nése japin informacione
té reja g€ mund té vlerésohen duke vézhguar ndryshimet e té dhénave. Pérdorimi i
mundshém tregon gé modelet e zbuluara duhet té cojné né veprime té dobishme.
Obijektivi i fundit éshté gé né pérkufizimin e modeleve duhet té thjeshtézohet dhe
pérmirésohet aftésia pér t’u kuptuar e té dhénave.

Ky proces éshté iterativ pér shkak se fazat e ndryshme mund té pérsériten dhe
éshté interaktiv né momentin gé kérkohet pjesemarrja e analistit pér shumé
vendime dhe pér zgjedhjen e disa parametrave qé do t’i kalohen algoritmeve [8].
Qéllimi parésor i progesit t¢ KDD éshté njohja, e kuptuar si njé bashkési
informacionesh qgé pérftohen duke analizuar té¢ dhénat. KDD éshté njé fushé
kérkimi gé pérfshin disiplina gé shkojné pértej Inteligjencés Artificiale, pérftimit té
njohurive, nga statistika tek vizualizimi i t¢ dhénave etj. Procesi KDD [9] mund té
shihet si njé sekuencé iterative e hapave té méposhtém né figurén 1 [10]:

Interpretation
Evaluation

Data mining
Transformation
Preprocessing
Selection === ?
=== Knowledge
) === Patterns/
- Models
- — Transformed
= Preprocessed data
: 3 Target dats
data
Data
Figura 1 Progesi KDD

Hapi_1: Pastrimi i té dhénave, i cili &shté progesi i ménjanimit té zhurmave dhe té
dhénave té pagéndrueshme.
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Hapi_2: Integrimi i té dhénave, i cili éshté procesi i kombinimit té burimeve té
shuméfishta té té dhénave.

Hapi_3: Pérzgjedhja e té dhénave, i cili éshté procesi i marrjes sé té dhénave té
dobishme pér analizé nga baza e té dhénave.

Hapi_4: Shndérrimi i té dhénave, i cili &shté progesi ku té dhénat transformohen
dhe konsolidohen né forma té pérshtatshme pér gérmim duke kryer veprimet e
pérmbledhjes dhe agregimit.

Hapi_5: Ekzaminimi dhe vlerésimi i modelit.

Hapi_6: Prezantimi i njohurive, i cili éshté progesi ku vizualizimi dhe teknikat e
prezantimit pérdoren pér t’i paraqitur njohurité e pérftuara pérdoruesve.

2.2.1 PROGCESII DM NE SIGURIME

Progesi i Data Mining kalon népér disa faza [11], té cilat paragiten si mé poshté:

- Hyrja e té dhénave e cila pérfshin elementét kryesoré si hyrjen né njé ose né té

gjithé tipet e burimeve té té dhénave, pranimi i té dnénave pavarésisht platformés

né té cilén ato jané vendosur dhe ruajtja e burimit té té€ dhénave pérmes pérdorimit
té praktikave rutiné té sigurisé.

- Ruajtja e té dhénave bén té mundur té pranojmé me lehtési té dhénat té cilat

mund té ruhen né tabela té ndryshme té té dhénave ose grupeve té té dhénave népér

njé shuméllojshméri platformash. Népérmjet ruajtjes sé té dhénave, mund té
shkrijmé dhe ti bashkojmé té dhénat né fusha pér té cilat duam.

- Analizimi i té dhénave kryhet népérmjet pérdorimit t¢ GUI-ve qé shfrytézojné

algoritmat e sofistikuara té Data Mining dhe pérfshin kampionimin, zbulimin,

modifikimin, modelin dhe pranimin.

e Kampionimi pérmban informacionin mé té réndésishém dhe mé pérfagésues té
bazés sé té dhénave. Pérpunimi i njé kampioni pérfagésues né vend té té gjithé
véllimit té saj e zvogélon shumé kohén e pérpunimit té kérkuar.

e Pas kampionimit té té dhénave, hapi tjetér éshté ti zbulojmé ato vizualisht ose
numerikisht pér trende ose grupime té pandara.

e Modifikimi i té dhénave ka té béjé me krijimin, zgjedhjen dhe transformimin e
njérés ose mé tepér variablave pér tu fokusuar né progesin e zgjedhjes sé
modelit né njé drejtim té vecanté.

e Krijimi i njé modeli t& dhénash, i cili pérfshin pérdorimin e njé software-i té
pérpunimit té té dhénave pér té kérkuar automatikisht pér njé kombinim té té
dhénave gé parashikojné né ményreé té sigurté njé rezultat té déshiruar.

e Hapi i fundit né Data Mining éshté pranimi i modelit dhe pércaktimi i
performancén sé tij.
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Figura 2 Progesi i DM né Sigurime

2.3 TIPET E TE DHENAVE

Tipet mé bazike té té dhénave pér té zbatuar DM jané té dhénat nga bazat e té
dhénave, nga baza té dhénash transaksionesh dhe nga data warehouse [12].

Bazat e té Dhénave

Bazat e té dhénave jané njé nga depozitat mé té pasura dhe té gjendshme dhe jané
njé formé mjaft e pérhapur informacioni né DM. Kur gérmojmé bazat e té dhénave
kérkojmé pér prirje, trende dhe modele té dhénash. Pér shembull, mund té
analizojmé té dhénat e klientéve ose té detektojmé devijime te ndryshme. Aksesi i
kétyre bazave té té dhénave realizohet népérmjet programeve té quajtur sisteme té
menaxhimit té bazave té té dhénave. DBMS éshté njé grup programesh qé
manipulojné bazat e té€ dhénave dhe paraqgitet si ndérmjetésues mes bazave té té
dhénave, pérdoruesve dhe programeve aplikative [13]. Modelimi i té dhénave
kalon né tre faza:

Faza_1: Né projektimin llogjik kryhet identifikimi i relacioneve midis té dhénave,
grupimi i tyre sipas njé rendi dhe pérfshirja e pérdoruesve.

Faza_2: Né& projektimin fizik bé&hen modifikime té imtésishme, konsiderohen
kostot dhe performanca, dhe né kété fazé kemi njohje té thellé t¢ DBMS.

Faza_3: Né& modelimin e té dhénave kemi shtrimin e njé problemi specifik dhe
analizén e té dhénave, té cilat nevojiten pér zgjidhjen e tij. Modelimi kryhet
pérmes diagramave té entiteteve dhe relacioneve mes tyre.
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Njé bazé té dhénash transaksionesh pérbéhet nga disa tabela, té cilat pérmbajné
informacione té nevojshme té lidhura me transaksionin. Cdo rekord né njé bazé té
dhénash transaksionesh i referohet njé transaksioni, i cili pérfshin njé numér
identiteti té vetém dhe njé listé té elementéve qé pérbéjné transaksionin.

Data Warehouse

Njé arkitekturé e depozitimit té té dhénave gjithnjé e mé e pérhapur éshté data
warehouse (né vijim DWH). Njé DWH [14] é&shté njé depozité informacioni té
mbledhur nga burime té ndryshme, gé pérdoret pér raportime dhe analizé té
dhénash.

Dallimi midis DWH dhe bazés sé té dhénave éshté se ato jané multidimensionale,
bazohet né té dhéna historike dhe pérpunojné volume shumé té medha té dhénash.
Ato ndértohen népérmjet njé procesi i cili pérfshin pastrimin e té dhénave,
integrimin, transformimin, ngarkimin e té dhénave dhe rifreskimin e vazhdueshém
té tyre.

Zakonisht nj¢ DWH modelohet nga njé strukturé té dhénash shumé pérmasore, e
quajtur kubi i té dhénave, né té cilén ¢do pérmaseé i pérket njé bashkésie cilésish ku
cdo qelizé ruan njé vleré té caktuar. Njé strukturé e tillé té dhénash jep mundésiné
e njé pamjeje shumépérmasore té té dhénave dhe lejon pérpunimin paraprak dhe
akses mé té shpejté né pérmbledhjen e té dhénave. Veprimet e pérpunimit analitik
online OLAP shfrytézojné njohurité e fushés sé té dhénave pér té paraqgitur té
dhénat né nivele té ndryshme abstraksioni. DM shumépérmasore kryen gérmime té
dhénash né hapésirén shumé pérmasore sipas metodés OLAP dhe népérmjet
pérpunimit paraprak dhe pamjeve shumé pérmasore té té dhénave, sistemet DWH
mundésojné mbéshtetje pér OLAP.

Tipe té tjera té Dhénash

Pérmbajtja e t& dhénave né DM éshté e shuméllojshme né forma dhe struktura té
pérshtatshme. Kéto lloje té dhénash mund té vihen re né shumé aplikacione si: té
dhéna sekuenciale apo té lidhura me kohén (rekorde historike, té dhéna mbi tregun
e stogeve, té dhéna kohore apo sekuenciale biologjike); stream-e té dhénash (té
dhénat e vézhgimeve me video, té dhénat e marra nga sensoré té ndryshém té cilat
transmetohen né ményré té vazhdueshme); té dhéna hapésinore (si pér shembull
hartat); té dhéna mbi projekte inxhinierike (projekte ndértesash, pérbérés sistemesh
apo garge té integruar); hipertekste dhe té dhéna multimediale (pérfshijné tekste,
figura, video dhe audio); té dhéna rrjeti dhe grafike (si psh té dhéna mbi rrjetet
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informative dhe sociale); web-i (njé depozité e madhe e shpérndaré informacioni
gé ofrohet nga Interneti).

2.4 TIPET E MODELEVE

Né thelb t¢é DM éshté ndértimi i modeleve [15]. Njé model é&shté thjesht njé
algoritém ose njé bashkési rregullash gé lidhin njé bashkési inputesh me njé output
té caktuar dhe qgé tregojné disa lidhje té cilat mund té ndikojné né ményré
domethénése né disa lidhje té tjera. Ka dy ményra pér té pérshtatur té dhénat me
modelin e krijuar [16]:

1- Ményra Parashikuese e cila pérdoret pér nxjerrjen e modeleve gé pérshkruajné
klasa té réndésishme té té dhénave ose gé parashikojné tendencat e té dhénave
né té ardhmen.

2- Ményra Pérshkruese lejon ose paraget njohjen e lidhjeve gé fshihen tek té
dhénat dhe siguron rezultate té ndryshme.

Teknikat e pérdorura né té dy ményrat parashikuese dhe pérshkruese kané prerje

me njéra-tjetrén.

Data Mining

Parashikuese Pershkruese

Klasifikimi Grupimi

Regresioni Permbledhja

Analiza e Serive Kohore Analiza e Shogerimit

Parashikimi Zbulimi i Sekuencave

Figura 3 Teknikat e Data Mining

2.4.1 TEKNIKAT PARASHIKUESE

Teknikat parashikuese jané paragitur shkurtimisht si mé poshté:

Klasifikimi éshté progesi i gjetjes sé njé modeli, i cili parashikon klasat e té
dhénave. Modeli derivohet né bazé té analizés sé njé bashkésie té dhénash trajnimi
dhe pérdoret pér té parashikuar etiketén e klasés sé objekteve pér té cilat ajo éshté
e panjohur. Modeli i derivuar mund té paragitet né disa ményra si rregulla
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klasifikimi “ngs...atéheré”, pemé vendimi, formula matematikore, fqinjésia mé e
afért dhe rrjeta nervore. Ajo zbatohet fillimisht né njé bashkesi prové, pér t’u
caktuar njé model klasifikimi 1 quajtur “klasifikues”. Pasi zhvillohet klasifikuesi, ai
pérdoret pér té klasifikuar té dhénat e tjera né té njéjtat klasa té paracaktuara, qé
nuk ndodhen né bashkésiné prové.

Regresioni Ndérkohé qé Klasifikimi parashikon etiketa kategorike, diskrete,
regresioni ka vlera té vazhduara funksionesh. Pra regresioni pérdoret mé shumé pér
té parashikuar vlera té dhénash numerike gé mungojné, sesa etiketa klasash
diskrete. Analiza e regresionit eshté njé metodologji statistikore gé shpesh pérdoret
pér parashikimin numerik, megjithése ekzistojné edhe metoda té tjera. Regresioni
gjithashtu pérfshin identifikimin e shpérndarjes sé trendeve bazuar né té dhénat e
gatshme. Edhe kétu mund té pérdoren pemét e regresionit, pemét e vendimmarrjes,
nyjet e té cilave kané vlera numerike né vend té vlerave kategorike. Regresioni
linear éshté teknika matematikore gé mund té pérdoret pér té gjeneralizuar njé
bashkési té dhénash numerike népérmjet krijimit t& njé ekuacioni matematik.
Regresioni logjik nga ana tjetér vleréson probabilitetin e verifikimit té njé ngjarjeje
né rrethana té caktuara, duke pérdorur faktorét e vézhguar sé bashku me ndodhjen
apo jo té ngjarjes.

Serité Kohore jané té ngjashme me regresionin, por pérdorin cilésité plotésuese té
té dhénave té pérkohshme pér té parashikuar vlerat e ardhshme. Karakteristika e
késaj klase teknikash éshté pikérisht varésia e vlerave nga koha. Mund té jeté e
réndésishme pér té ardhmen hierarkia e periudhave, sezonet, festat dhe pushimet,
ditét e punés etj. Pasi krijohet modeli, pérshtatet vazhdimi i testimit dhe né rast
nevoje modifikohet edhe per té dhéna té reja.

Parashikimi pérdor vlera té njohura pér parashikimin e sasive té panjohura. Lidhet
me analizén numerike dhe statistikén, pér shkak se pérdoren funksione interpolimi
(lineare ose jo), té cilét pérshkruajné vlerat e parashikuara.

2.4.2 TEKNIKAT PERSHKRUESE

Teknikat pérshkruese jané paragitur shkurtimisht si mé poshté:

Grupimi (Clustering) Ndryshe nga klasifikimi dhe regresioni, té cilét analizojné
grupe té dhénash né klasa trajnimi, grupimi analizon objektet e t& dhénave pa u
konsultuar me etiketat e klasave. Né shumé raste, té dhénat e klasave té etiketuara
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mund t€ mos ekzistojné né fillim. Objektet grupohen né bazé té€ parimit té
maksimizimit té ngjashmérisé bréndaklasore dhe minimizimit té ngjashmérisé
ndérklasore. Pra grupet e objekteve jané formuar né ményré té tillé gé objektet
brénda njé grupi té kené ngjashméri té madhe né krahasim me njéri-tjetrin, por dhe
té jené té dallueshém nga objektet e grupeve té tjeré. Cdo grupim i formuar né kété
ményré mund té shihet si njé klasé objektesh, nga e cila mund té derivohen
rregulla.

Pérmbledhja éshté njé tekniké gé nxjerr nga té dhéna shumé voluminoze vetém
informacione rilevante dhe kuptimploté. Ajo jep njé pérshkrim té pérmbledhur dhe
té thjeshté té njé bashkésie ose nénbashkésie té dhénash, pér shembull duke treguar
karakteristikat e ndryshme té cilat e pérbéjné njé produkt sigurimi jete.

Rregullat e Shogérimit identifikojné argumentet gé gjenden sé bashku me njé té
dhéné, ngjarje ose rekord: “prania e njé bashkésie argumentesh sjell praniné e njé
bashkésie tjetér”. Késhtu identifikohen rregulla té tipit: “nése argumenti A éshté
pjesé e njé ngjarjeje, atéheré pér njé probabilitet té caktuar edhe argumenti B éshté
pjesé e ngjarjes”.

Zbulimi i Sekuencave éshté i ngjashém me analizén e shogérimeve, pérvec faktit
se relacionet mes argumenteve jané té kushtézuara nga koha. Zakonisht pér té
gjetur kéto sekuenca, duhet te kapen jo vetém detajet pér cdo transaksion por edhe
identiteti i personit gqé kryen transaksionin.

2.43 MATIET OBJEKTIVE DHE SUBJEKTIVE

Njé model paraget interes nése é&shté lehtésisht i kuptueshém nga njerézit, i
vilefshém pér njé grup té ri t€ dhénash me njé shkallé té caktuar sigurie,
potencialisht i pérdorshém dhe nése vérteton njé hipotezé gé pérdoruesi kérkon té
konfirmojé. Njé model i tillé pérfagéson njohje né DM.

Matjet objektive masin sasisé sé interesit gé paraget njé model dhe bazohen né
strukturén e modeleve té zbuluar dhe statistikat gé fshihen pas tyre. Megjithése ato
ndihmojné né identifikimin e modeleve té dobishém, ato shpesh jané té
pamjaftueshme ndaj edhe kombinohen me matjet subjektive té cilat pasqyrojné
nevojat dhe interesat e vecanta té pérdoruesit.

Matjet subjektive masin sasisé e interesit gé paraget njé model dhe bazohet né
besimin e pérdoruesit tek té dhénat. Kéto matje ofrojné informacion strategjik mbi
té cilin pérdoruesi mund té veprojé. Modelet té cilat jané té pritshme mund té jené
té dobishém nése konfirmojné njé hipotezé gé pérdoruesi kérkon té vértetojé.
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Pér té& pérgéndruar gérmimin e té dhénave nevojiten udhézimet dhe matjet pér
shkallén e interesit nga pérdoruesi. Modelet duhet té jené eficenté dhe té
shkallézueshém me qgéllim gé té nxjerrin informacion me efiktivitet nga sasi té
médha té dhénash né shumé depozita té dhénash apo né stream-e dinamike té
dhénash. Koha e ekzekutimit té njé modeli duhet té jeté e parashikueshme, e
shkurtér dhe e pranueshme nga aplikacionet. Kriteret e vlerésimit mé té
réndésishme qé duhet té plotésoj njé model i gjeneruar népérmjet DM g€ té jeté i
dobishém jané eficenca, shkallézueshméria, saktesia dhe aftésia pér t’u ekzekutuar
né kohé reale.

2.5 TEKNOLLOGIJITE E PERDORURA

DM Kka njé natyré ndérdisplinare dhe si e tillé shfrytézon shumé teknika nga fusha
té tjera si statistika, machine learning, sistemet e bazave té té dhénave dhe té
DWH, vizualizimi, algoritmika, pérdorimi i perpunimit ne paralel [17].

Metodat statistikore mund té pérdoren pér té verifikuar rezultatet e DM. Statistika

studion mbledhjen, analizén, interpretimin, shpjegimin dhe prezantimin e té

dhénave. Njé model statistikor éshté njé bashkési funksionesh matematikoré gé
pérshkruajné sjelljen e objekteve né njé klasé studimi né terma té ndryshoreve té
rastésishme dhe shpérndarjen probabilistike té tyre. Kérkimi statistikor zhvillon
mjete pér parashikim duke pérdorur té dhéna dhe modele statistikore. Metodat
statistikore mund té pérdoren pér té pérmbledhur apo pérshkruar njé bashkési té
dhénash; pér té kuptuar mekanizmat gé gjenerojné dhé ndikojné tek modelet.

Shumé metoda statistikore kané kompleksitet té larté né pérpunim kompjuterik dhe

kur metoda té tilla zbatohen né grupe té médha té dhénash, algoritmet duhet té

projektohen me kujdes duke patur parasysh reduktimin e kostos té pérpunimit
kompjuterik.

Machine Learning (né vijim ML) heton ményrén se si kompjuterat mésojné apo

pérmirésojné performancén e tyre duke u bazuar né té dhéna. Njé fushé e madhe

kérkimore éshté ajo e mésimit té programeve gé njohin automatikisht modele
komplekse dhe gé marrin vendime inteligjente duke u bazuar né té dhéna. Mé

poshté do té ilustrohen disa mésime klasiké né ML gé lidhen ngushté me DM.

- Mésimi i mbikqyrur (supervised learning) éshté njé sinonim pér Kklasifikimin.
Mbikqgyrja né mésim vjen nga shémbujt e etiketuar né bashkesi té dhénash
proveé.

- Mé&simi jo i mbikqyrur (unsupervised learning) éshté njé sinomin pér grupimin.
Procesi i mésimit nuk éshté i mbikqyrur duke gené se shembujt e dhéné nuk
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jané té etiketuar apo té grupuar né klasa. Zakonisht pérdoret metoda e grupimit
pér té zbuluar klasa mes té dhénave.

- Meésimi gjysmé i mbikqyrur (semi-supervised learning) éshté njé klasé
teknikash e ML, e cila shfrytézon si modelet e etiketuara ashtu dhe ato jo té
etiketuara kur mésohet njé model.

- Meésimi aktiv éshté njé gasje e ML qé lejon pérdoruesit té luajné njé rol aktiv
né progesin e té mésuarit.

Kérkuesit vazhdojné té zhvillojné metodologji té reja pér procesin e zbulimit té
njohurive té dobishme nga té dhénat duke marré né konsideraté pasigurité,
zhurmat dhe paplotésiné e té dhénave.
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3 — TEKNIKA E KLASIFIKIMIT

Né kété kapitull paragitet njé véshtrim i pérgjithshém i klasifikimit té té dhénave,
teknikave té tij, Klasifikuesit pemé vendimi dhe kriteret pér pérzgjedhjen e
atributeve né ndértimin e modelit. Pér algoritmin pemé vendimi CART kemi
propozuar vendosjen e njé ndarési zévendésues, i cili pérmiréson performancén e
tij. Kemi kombinuar dy teknikat zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimin
drejt kombinimit t€ emértimeve té grupeve pér té pérmirésuar performancén dhe
rritur shkallen e saktésisé sé klasifikimit pér algoritmin e fqinjésisé mé té afért.
Gjithashtu kemi paragitur edhe aplikimin e rrjetave nervore né klasifikimin e té
dhénave qé pérdoren né sigurimit e jetés. Pér vlerésimin e modeleve kemi pérdorur
kriteret si saktésia, ndjeshméria, shkalla e gabimit, analizén e kostove dhe
pérfitimeve dhe grafikun ROC.

3.1 CFARE ESHTE KLASIFIKIMI?

Klasifikimi zbulon modele té cilat pérshkruajné klasa té réndésishme té dhénash
dhe parashikojné etiketa klase kategorike diskrete dhe té parenditura. Sistemet gé
ndértojné Kklasifikues jané njé prej mjeteve mé té pérdorura gjérésisht né
pérpunimin e té dhénave [18]. Klasifikimi i té dhénave é&shté njé proges dy hapésh
[19], i cili pérbéhet nga hapi mesimi - ku ndértohet modeli dhe hapi klasifikimi -
ku modeli pérdoret pér té parashikuar etiketat e klasave pér té dhénat.

Né hapin e paré, ndértohet modeli, i cili pérshkruan njé bashkési klasash té
paracaktuara me té dhéna. Ky hap quhet ndryshe faza e trajnimit, ku algoritmi i
klasifikimit ndérton Klasifikuesin duke analizuar apo “duke mésuar” nga njé
bashkési prové e pérbéré nga tuple baza té dhénash dhe etiketa klasore shogéruese.
Tuple e té dhénave quhen objektet, kampionet, shembujt, pikat e t¢ dhénave né
kontekstin e klasifikimit.

Njé tuple [ 20 ] X, pérfagésohet nga njé vektor atributesh n-pérmasor,
X=(X1,X2,...,Xn), Q€ pérfagésojné n masa té marra né tuple nga n atribute baza té
dhénash, pérkatésisht, A;,Az,...,Ar. Cdo tuple X, supozohet se i pérket njé klase té
paracaktuar si¢ éshté vendosur nga njé atribut tjetér i bazés sé té dhénave i quajtur
atributi i etiketés sé klasés, i cili merr vlera diskrete dhe té parenditura; éshté
kategorik pér shkak se ¢cdo vleré shérben si njé klasé.

Tuplet individuale té cilat pérbéjné bashkésiné prové quhet tuple prové dhe
kampionohen nga baza e té dhénave gé po analizohet. Pér shkak se njihet etiketa e
klasés sé ¢do tuple, ky hap njihet si mésimi i mbikqgyrur. Ndryshon nga mésimi jo i
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mbikqgyrur ku etiketa e klasés nuk njihet dhe bashkésia e klasave nuk njihet mé
paré.

Hapi i paré i progesit té klasifikimit mund té shihet si mésimi i njé funksioni,
y=f(X), i cili mund té parashikojé etiketén pérkatése té klasés y kur jepet njé tuple
X. Pra duam té mésojmé njé funksion gé ndan klasat e té dhénave. Zakonisht ky
funksion jepet né formén e rregullave té klasifikimit, peméve té vendimeve apo
formulave matematikore.

Rregullat mund té pérdoren pér té kategorizuar tuple té ardhshme té dhénash, té
japin njé pamje mé té gjeré té pérmbajtjes sé té dhénave dhe njé paragitje té
kompresuar té té dhénave. Saktésia e njé klasifikuesi né njé bashkési test té dhéné,
éshté pérgindja e tupleve té bashkésisé test gé jané Klasifikuar drejt nga
klasifikuesi.

Etiketa klasore pérkatése e ¢do tuple test krahasohet me parashikimin e klasés pér
até tuple té kryer nga klasifikuesi i mésuar. Nése saktésia e klasifikuesit gjykohet e
pranueshme, klasifikuesi mund té pérdoret pér té klasifikuar tuple té ardhshme té
dhénash pér té cilat etiketa e klasés nuk njihet [21].

3.2 PERZGJEDHJA E ATRIBUTEVE

Pérzgjedhja e atributive éshté procgesi qé zgjedh kriterin ndarés, i cili vecon mé
miré njé bashkési té dhénash D, prej tuplesh té etiketuara né klasa té vecanta. Nése
duhet té ndajmé D né pjesé mé té vogla sipas rezultateve té kriterit té ndarjes,
idealisht ¢do pjesé duhet té jeté e pastér. Kriteri mé i miré ndarés éshté ai gé kryen
sakté kété proces dhe pércakton ndarjen e tupleve nga njé nyje.

Pérzgjedhja e atributeve seleksionon atributet gé pérshkruajné tuplet. Atributi i
renditur mé lart zgjidhet si atributi ndarés pér tuplet e té dhénave. Nése atributi
ndarés ka vleré té vazhdueshme ose nése jemi té detyruar té pérdorim pemét
binare, atéheré duhet té pércaktohen edhe pika e ndarjes apo nénbashkésia e
ndarjes si pjesé e kriterit ndarés. Nyja e pemés etiketohet me kriterin ndarés, degét
dalése pérmbajné rezultatin e kriterit dhe né bazé té tij ndahet tuplet.

Kriteret pér pérzgjedhjen e atributeve jané: pérfitimi i informacionit, koeficienti i
pérfitimit dhe indeksi Gini.

Le té jeté D, bashkésia e trajnimit té té dhénave té tupleve té etiketuara. Supozojmé
se atributi pér etiketén e klasés ka m vlera té ndryshme, duke caktuar m klasa, C;
(i=1,..., m). Le té jeté C;p bashkésia e tupleve té klasés C; né D dhe le té jené |D|
dhe |Ci p| numri i tupleve pérkatésisht né D dhe C;p.
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3.2.1 PERFITIMI | INFORMACIONIT

Le té kemi nyjen N si nyjen ku ndodhen tuplet e bashkésisé D. Atributi me mé
shumé informacion zgjidhet si atributi ndarés pér nyjen N dhe klasifikon tuplet né
bashkésité rezultante duke pasqyruar papastértiné né kéto bashkeési [22].

Né kété ményré minimizohet numri i testeve té nevojshém pér té klasifikuar njé
tuple dhe jep si rezultat njé pemé té thjeshté. Informacioni i nevojshém pér té
klasifikuar njé tuple né D jepet nga shprehja:

Info(D) = — i pi log, (1) (3.1
Ku:
p; - éshté probabiliteti jozero qé njé tuple cfarédo né D, bén pjesé né klasén C;, i
cili llogaritet nga formula p; = |C;p|/ID|
log,(p;) - funksioni logaritmik me bazé 2, i cili pérdoret pasi informacioni éshté
binar
Info(D) - éshté vlera mesatare e informacionit t€ nevojshém pér té identifikuar
etiketén e klasés sé njé tuple né D, e cila njihet ndryshe edhe si entropia e D.
Supozojmé se duhet té ndajmé tuplet né D né bazé té njé atributi A gé ka v vlera té
ndryshme {aljaz, s av}. Nése A ka vlera diskrete, kéto vlera i takojné njé testi A, i
cili i jep vleré v rezultateve. Atributi A pérdoret pér té ndaré D né v particione apo
nénbashkési {D; D, ..., D,,}, ku Dj pérmban tuplet né D gé kané si rezultat nga A,
aj. Kéto degé i pershtaten particioneve gé dalin nga nyja N. Sigurisht gé do té
donim gé kjo ndarje té japé njé klasifikim té sakté té tupleve, por ka shumé
mundési qé particionet té pérmbajné dhe tuple nga klasa té ndryshme dhe jo vetém
nga njé klasé e vetme. Sasia e informacionit ge duhet pas ndarjes pér té arritur né

njé klasifikim té sakté matet nga shprehja:

Info,(D) = ’jzl%lnfo(Dj) (3.2)

Termi |D;|/|D| pérfagéson peshén e bashkésisé sé j-té. Infoa(D) éshté informacioni
I nevojshém qé kérkohet pér té klasifikuar njé tuple nga D bazuar né ndarjen nga
A. Sa mé i vogél informacioni gé kérkohet, ag mé té pastra jané particionet.
Perfitimi i informacionit pércaktohet si diferenca mes kérkesés sé informacionit
fillestar dhe kérkesés sé re i pérfituar pas ndarjes sipas A. Pra kemi:

Gain(A) = Info(D) — Info,(D) (3.3)
Ku:
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Gain(A) - tregon sa informacion pérfitohet nga ndarja né bazé té A-sé. Atributi A
me perfitimin mé t& madh té informacionit dhe Gain(A) zgjidhet si atributi ndarés
né nyjen N [23]. Kjo do té thoté gé duam té kryejmé njé ndarje sipas atributit A qé
do té kryejé klasifikimin mé t€ miré, né ményré qé sasia e informacionit qé
kérkohet mé tutje pér pérfundimin e klasifikimit té jeté minimale.

Nése A ka vlera té vazhdueshme, duhet té pércaktohet njé piké ndarése pér A.
Fillimisht renditen vlerat e ndeshura te tuplet dhe mesatarja midis ¢do ¢ifti vlerash
té njépasnjéshme merret si njé piké ndarése e mundshme. Ndaj kur jepen v vlera té
A, atéheré shihen v-1 ndarje t&¢ mundshme. Nése vlerat e A jané renditur mé paré,
atéheré pércaktimi i ndarjes mé té miré kérkon vetém njé kalim té vlerave. Pér ¢do
vleré t¢ mundshme pér A, vlerésohet Infoa(D), ku numri i particioneve éshté dy,
pra v=2 (apo j=1,2). Pika me informacionin minimal té pritshém éshté kérkesé pér
A-né gé té pérzgjidhet si pika_ndarése. D; - éshté bashkésia e tupleve né A gé
kénagin mosbharazimin A< pika_ndarése dhe D, - bashkésia e tupleve né A gé nuk
e kénagin mosbarazimin.

3.2.2 KOEFICIENTI | PERFITIMIT

Pérfitimi i informacionit kérkon teste me shumé rezultate, pra priret té pérzgjedhé
atribute gé kané njé numér té madh vlerash ndérsa koefigienti i pérfitimit nga ana
tjetér zbaton njé lloj normalizimi né perfitimin e informacionit duke pérdorur njé
vleré “informacion ndarje”, e cila pércaktohet né ményré analoge me Info(D):

. L] |Dj
—_yv 2 =
Splitinfo,(D) = =17, log, (IDI) (3.4)
Kjo vleré pérfagéson informacionin e mundshém té gjeneruar nga ndarja e
bashkésisé sé té dhénave, D, né v particione, qé i pérkasin v rezultateve té njé testi
mbi atributin A.

Duhet pasur parasysh se pér ¢do rezultat, konsiderohet numri i tupleve gé kané até
rezultat, né krahasim me numrin total té tupleve né D. Koeficienti i perftimit
pércaktohet né kété ményré:

Gain(4)

GainRatio(A) = m

(3.5)

Atributi me koeficientin maksimal té pérfitimit pérzgjidhet si atributi ndarés. Pér té
evituar njé emérues zero, pérfitimi i informacionit té testit té pérzgjedhur duhet té
jeté té paktén sa pérftimi mesatar i té gjithé testeve.
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3.2.3 INDEKSI GINI

Indeksi Gini mat papastértiné e D [24], e cila eshte njé bashkési tuplesh prové. Ai
llogaritet si mé poshté:

Gini(D) =1 — Y, p? (3.6)

Indeksi Gini merr né konsideraté njé ndarje binare pér ¢do atribut. Le té marrim
fillimisht rastin kur A merr vlera diskrete dhe ka v vlera té ndryshme {a;,ay,...,a\}
né D. Pér té pércaktuar ndarjen binare mé té miré né A, shihen té gjithé
nénbashkeésité e mundshme gé mund té formohen.

Cdo nénbashkési Sa, mund té konsiderohet si njé test binar pér atributin A te
formés “A € Sp?”. Pér njé tuple té dhéné, ky test kalohet nése vlera e A pér kété
tuple éshté mes vlerave té Sa-sé. Nése A ka v vlera t&¢ mundshme, atéheré ka 2'-2
ményra té ndryshme pér té formuar dy particione té dhénash né D, bazuar né njé
ndarje binare sipas A. Kur konsiderohet njé ndarje binare, llogaritet njé shumé e
peshuar e papastértisé té secilit particion. Pér shembull, nése kemi njé ndarje
binare sipas A, ku D ndahet né D; dhe D5, Indeksi Gini i D né kété rast llogaritet si
mé poshté:

Giniy(D) = %Gini(Dl) + %Gini(Dz) (3.7)

Pér ¢cdo atribut, konsiderohet ¢do ndarje binare e mundshme. Pér njé atribut me
vlera diskrete, nénbashkésia gé jep njé indeks Gini minimal pér até atribut, zgjidhet
si nénbashkésia ndarése. Pér atributet me vlera té vazhdueshme, duhet té
konsiderohet ¢do piké ndarése e mundshme.

Strategjia éshté e njéjta me até té pérshkruar mé paré né pérftimin e informacionit,
ku mesatarja midis ¢do cifti vlerash té renditura té njépasnjéshme merret si njé
piké ndarése e mundshme.

Pika qgé jep indeksin Gini minimal, pér njé atribut t& dhéné, merret si pika ndarése
pér até atribut. Reduktimi i papastértisé per njé ndarje binare sipas njé atributi me
vlera diskrete apo té vazhdueshme llogaritet si mé poshté:

AGini(A) = Gini(D) — Giniy(D) (3.8)

Atributi gé maksimizon reduktimin e papastértive, apo ka vlerén minimale té
indeksit Gini, pérzgjidhet si atributi ndarés. Ky atribut dhe nénbashkésia e tij
ndarése (pér njé atribut me vlera diskrete) apo pika ndarése (pér njé atribut me
vlera té vazhdueshme) pérbéjné kriterin ndarés.

35



3.3 PEMET E VENDIMIT

Pemét e vendimit jané njé metodé Kklasifikimi e pérdorur gjerésisht pér klasifikimin
e té dhénave. Ato jané té njohura pér shkak se né ndértimin e tyre nuk éshté e
nevojshme vendosja e ndonje parametri apo kriteri paraprak. Klasifikuesit pemé
vendimi jané vetéshpjegues, trajtojné atribute me vleré numerike dhe nominale,
béjné pjesé né grupin e klasifikuesve me vlere diskrete, jané té afta té trajtojné
baza té dhénash me gabime dhe mungese té dhénash dhe jané joparametrike [25].
Struktura e tyre éshté e ngjashme me njé pemé dhe zhvillimi i saj kalon né dy
hapa:

Hapi i paré: Faza e ndértimit

Pér té ndértuar njé pemé atributet duhet té jené te njohura. Kjo pérzgjedhje
attributesh béhet né bazé té kritereve si perftimi i informacionit, koeficienti i
perfitimit dhe indeksi Gini etj. Kéto kritere jané té dobishme pér té zgjedhur njé
atribut mé té miré pasi dallon tuplet ge i pérkasin njé klasé. Pér té vendosur ndarjen
mé té miré té atributeve mé sipér vazhdojme derisa té gjitha té dhénat ti pérkatésin
té njéjtés klasé. Nyjet e klasés quhen nyje gjethe.

Hapi i dyté: Faza e thjeshtimit

Faza e thjeshtimit pérdoret pér té shmangur anomalite né pemé. Parathjeshtimi,
pasthjeshtimi, kostot komplekse te thjeshtimit jané metodat pér té thjeshtuar pemén
dhe si rrjedhim pérftojmé njé pemé té optimizuar [26].

3.3.1 ALGORITMI PEME VENDIMI

Pranimi i peméve té vendimit éshté mésimi i peméve té vendimit nga tuplet prové
té etiketuara. Njé pemé vendimi éshté njé strukturé peme si flowchart, ku ¢do nyje
e bréndshme shénon njé test né njé atribut, cdo degé pérfagéson rezultatin e testit
dhe ¢do gjethe pérmban njé etiketé klase. Nyja e paré e pemés éshté rrénja. Disa
algoritme pemé vendimi prodhojné vetém pemé binare (ku ¢do nyje e brendshme
degézohet né vetém dy nyje té tjera), ndérkohé gé té tjera mund té prodhojné pemé
jo binare [27].

Shumica e algoritmeve pér pranimin e pemés sé vendimit fillojné me njé bashkési
prové dhe mé pas ndahet né ményré rekursive né bashkési mé té vogla ndérkohé qé
ndértohet pema. Disa algoritme pemésh vendimi prodhojné vetém pemé binare (ku
¢do nyje e brendshme degézohet né vetém dy nyje té tjera), ndérkohé gé té tjera
mund té prodhojné pemé jo binare.

Algoritmet té zhvilluara sipas késaj metode pérfshijné 1D3, C4.5, CART, CHAID.
Mé poshté jepet algoritmi pér gjenerimin e njé pemé vendimi:
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Algoritmi: GPV- Gjenerimi i njé peme vendimi nga njé bashkeési té dhénash, D.
Té dhéna hyrése:

- Bashkésia e té dhénave D, e cila éshté njé bashkési tuple prové dhe etiketat e tyre

pérkatése.

- Attribute_list - bashkésia e atributeve kandidate; Attribute_selection_method - njé
proceduré pér té pércaktuar kriterin ndarés gé ndan mé miré tuple e té dhénave né
klasa té vecanta. Ky kriter pérbéhet nga splitting_attribute dhe njé split_point ose

splitting_subset.
Rezultati: Njé pemé vendimi.
Metoda] ]:
Krijo nje nyje N;
if tuplet ne D jane te gjtha ne te njejten klase C, then
Kthen N si nje nyje gjethe etiketuar me klasen C;
if attribute_list eshte bosh then
kthen N si nje nyje gjethe etiketuar me klasen shumice ne D;
aplikojme Attribute_selection_method (D,attribute_list) per te gjetur “me te mirin”’
splitting_criterion;
Nyja etiketike N me splitting_criterion;
if splitting_attribute eshte is vlere diskrete-dhe ndarjet shume dege jane lejuar
then
attribute_list—attribute_list-splitting_attribute;
for each rezultat j nga spitting_criterion
le te jete D; tuple te dhenash te caktuara ne D ge kenagin rezultatin j;
if D;j eshte bosh then
bashkangjit nje gjethe etiketuar me klasen shumice ne D te nyja N;
else bashkengjit nyjen e kthyer nga GPV (D;,attribute_list) te nyja N;
end for kthe N;

Figura 4 Algoritmi pér gjenerimin e njé pemé vendimi

Pema fillon me njé nyje té vetme, N, gé pérfagéson tuplet prové né D. Nése tuplet
né D jané té gjitha té njé klase, atéheré nyja N béhet gjethe dhe etiketohet me até
klasé, nése jo, algoritmi thérret Attribute_selection_method pér té pér té pércaktuar
kriterin ndarés, i cili tregon se kush atribut testohet né nyjen N pér té pércaktuar
ményrén mé té miré té ndarjes té tupleve né D né klasa té veganta. Algoritmi
pérdor té njéjtin proces né ményré rekursive pér té formuar njé pemé vendimi pér
tuplet né secilén nénbashkési D; té D [28]. Ndarja rekursive ndalon atéheré kur

plotésohet njé nga kushtet pérfunduese:
1. Té gjitha tuplet né bashkésiné D i pérkasin sé njéjtés klaseé.
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2. Nuk ka mé atribute sipas té cilave mund té ndahen tuplet. Né kété rast zbatohet
votimi me shumicé. Kjo do té thoté shndérrimi i nyjes N né gjethe dhe
etiketimi i saj me klasén mé té pérhapur né D.

3. Nuk ka mé tuple pér njé degé té caktuar, pra njé bashkési D; éshté bosh. Né
kété rast krijohet njé gjethe me klasén e shumicés né D.

Kompleksiteti i algoritmit kur jepet bashkésia D éshté O(n|D|log(|D])) ku n éshté

numri i atributeve gé pérshkruajné tuplet né D dhe |D| éshté numri i tupleve prové

né D.

3.3.2 PERDORIMI | RREGULLAVE NQS-ATEHERE

Njé klasifikues i bazuar né rregull pérdor njé bashkési rregullash Ngs-atéheré pér
klasifikimin. Njé rregull Ngs-atéheré shprehet né formén: Ngs kushti Ngs-atéheré
pérfundimi. Psh marrim rregullin R1:

Ngs mosha=iri dhe arsimi=ilarte atéheré blen_sigurim_jete=po.

Pjesa e ngs, njihet si parakushti; ndérsa pjesa atéheré éshté pasoja e rregullit. Né
parakusht, kushti pérbéhet nga njé apo mé shumé teste atributesh, té cilat lidhen
me njéra-tjetrén népémjet lidhézés dhe (né ményré logjike). Pasoja e kushtit
pérman njé parashikim klase. R1 mund té shkruhet edhe si:

R1: (mosha=iri) 2 (arsimi=ilarte) = (blen_sigurim_jete=po)

Nése kushti éshté i vérteté pér njé tuple té caktuar, atéheré themi se parakushti
plotésohet dhe rregulli mbulon até tuple. Njé rregull R mund té gjykohet nga
mbulimi dhe saktésia dhe pércaktohen si mé poshté:
pér njé tuple té dhéné X, nga bashkésia e té dhénave té etiketuara, D, jané dhéné:
Nmp - NUMri i tupleve té mbuluara nga R
Nkias - NUMr i tupleve té klasifikuara drejt sipas R
|ID| - numri i tupleve né D
Mbulimi i njé rregulli éshté pérgindja e tupleve gé mbulohen nga rregulli.
mbulimi(R)=npy/|D| (3.9)
Saktésia e njé rregulli &shté pjesa e tupleve gé mbulohen, té cilat klasifikohen drejt
rregullit.
saktésia(R)=nkjas/Nmp (3.10)
Nése rregulli plotésohet nga X, thuhet se rregulli trigérohet. Nése rregulli R éshté i
vetmi gé plotésohet, ai rregull kthen parashikimin e klasés pér X. Fakti gé njé tuple
plotéson njé rregull, jo domosdoshmérisht do té thoté parashikimin e klasés pér té.
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Ai mund té plotésojé mé shumé se njé rregull (té cilét mund té parashikojné klasa
té ndryshme) apo mund té mos plotésojé asnjé rregull.

Nése plotésohet mé shumé se njé rregull kérkohet njé strategji pér zgjidhje
konflikti pér té zgjedhur rregullin pércaktues dhe pér t’i caktuar klasén atij tupli gé
plotéson kété rregull. Njé strategji éshté renditja sipas madhésisé, e cila i cakton
prioritet mé té larté, rregullit té trigéruar, i cili ka mé shumé kérkesa pra ka
madhési mé té madhe té parakushtit, théné ndryshe éshté rregulli i cili ka mé
shumé teste atributesh. Strategjia tjetér éshté renditja sipas rregullit, e cila i jep
prioritet rregullit mé paré. Renditja mund té jeté e bazuar né klasé apo né rregull.
Renditja e bazuar né klasé, rendit klasat sipas réndésisé- né rendin rénés, ose sipas
frekuencés sé shfagjes-né rendin rénés. Pra rregullat me klasat mé té shpeshta jané
né fillim té ndjekura nga rregullat me klasa mé pak té shpeshta.

3.3.3 NXJERRJA E RREGULLIT NGA NJE PEME VENDIMI

Klasifikuesit pemé vendimi jané njé metodé e pérhapur e klasifikimit pér shkak se
ményra se si pemét e vendimit funksionojné éshté lehtésisht té kuptueshme dhe
njihen pér saktésiné e tyre. Megjithaté ato mund té béhen té médha dhe té véshtira
pér t’u interpretuar. Pér t€ nxjerré rregulla nga njé pemé vendimi, njé rregull
krijohet pér cdo dege nga rrénja né njé nyje gjethe. ¢do kriter ndarés gjaté njé dege,
futet né nj¢ DHE llogjike pér té formuar parakushtin (pjesén ‘“Ngs”). Gjethja
pérmban parashikimin e klasés duke formuar pasojén e rregullit (pjesén “atéheré”).
Mes rregullave té nxjerra zbatohet njé Ose llogjike. Pér shkak se rregullat nxirren
direkt nga pema, kemi njé rregull pér gjethe dhe njé tuple-i i shogérohet vetém njé
gjethe, gjithashtu kemi njé rregull pér cdo kombinim vleré-atribut.

3.3.4 ALGORITMI CART

Algoritmi CART (Classification and Regresion Trees) éshté zhvilluar nga
Breiman, Friedman, Olshen, Stone né fillim té viteve ‘80. Pema e vendimit CART
éshté njé pemé vendimi binare gé ndértohet duke ndaré njé nyje né dy nén-nyje né
ményré té pérséritur, duke filluar nga nyja rrénjé.

Té dhénat trajtohen né formén e tyre fillestare té papérpunuar. Pemét rriten deri né
njé madhési maksimale pa qéné nevoja e pérdorimit t& njé rregulli ndalues
pérpunimi té sé dhénés, mé pas ndodh progesi i thjeshtésimit té termave té cilét
marrin pjesé. Ndarja e rradhés, e cila mbart thjeshtimin e termave é&shté njéra
proceduré, e cila kontribon ndoshta mé pak né drejtim té performancés sé
pérgjithshme té pemés pér trajnimin e sé dhénés. Procedura kétu prodhon pemé, té
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cilat jané té pandryshueshme sipas njé rendi ruajtés pér transformim té cilésive dhe
vetive parashikuese té té dhénave.

Mekanizmi CART i pérpunimit té sé dhénés ka pér géllim té prodhojé jo njé, por
njé seri pemésh fole té thjeshtimit té termave, té cilét marrin pjesé né pérpunimin e
saj, ku secila prej tyre éshté pemé optimale e pérftimit té termave apo kufizave gé
marrin pjesé n€ modelin e pérpunimit. Pema “me madhési t€ sakté” ose pema “e
pastér” identifikohet népérmjet vlerésimit t€ performancés parashikuese té€ secilés
pemé né njé rradhé thjeshtimi [29].

CART nuk ofron madhési té brendshme performance pér zgjedhjen e pemés sé
vendimit qé bazohet né té dhénat e marra pér trajnim, té cilat jané vlerésuar si
madhési té dyshimta. Né vend té saj mundéson performancén e pemés gé bazohet
né té dhenat test té pavarura dhe zgjedhja e pemés sé té dhénave ndjek até rrugé
vetém pas vlerésimit té bazuar né té dhénat pér testimin e saj. CART pérgéndrohet
né pjesén mé té madhe mbi indeksi Gini. CART né mungesé té vlerave té
parametrit, gjithmoné llogarit shpeshtésité né grup né secilén nyje qé ka té béjé me
shpeshtésiné e grupit né gelizén bazé [30]. Kjo éshté ekuivalente me ripeshimin
automatik té té dhénés pér té drejtépeshuar grupet e té dhénave dhe pér té siguruar
faktin gé pema e zgjedhur si mé optimalja minimizon gabimin e drejtépeshuar té
grupit. Ripeshimi éshté i pashtjelluar pérsa i pérket llogaritjes sé té gjithé
probabiliteteve dhe pérmirésimeve; serité e raportuara té shembujve né secilén nyje
reflektojné késisoj té dhénén e paponderuar. Pér njé synim binar (0/1) secila nyje
klasifikohet ne grupin 1 nése:

N1(nyje)/Ni(rrénjé) > No(nyje)/No(rrénjé) (3.11)

Kjo ményré e pérpunimit me mungesé t€ t&€ dhénave merret si “e barabarté me
pérparési”, e cila lejon pérdoruesit e CART té punojné posacérisht me ¢do té dhéné
té padrejtépeshuar, e cila nuk kérkon vlera speciale brénda klasés né paraqgitjen e
ponderimeve té ndértuara me doré. Riponderimi i pashtjelluar mund té shmanget
népérmjet zgjedhjes sé opsionit t& “sé dhénave t€ pérftuara paraprakisht” dhe
modeluesi mundet gjithashtu té zgjedhé té specifikojé njé bashkési arbitrare
vlerash prioriteteve pér té pasqyruar kostot ose ndryshimet e mundshme ndérmjet
té dhénés pér trajnim dhe shpérndarjeve synuese té ardhshme té sé dhénés brénda
grupit.

Ne CART mekanizmi i pérpunimit té vlerés me humbje éshté plotésisht automatik
dhe lokalisht i pérshtatur kundrejt ¢cdo nyje. Né secilén nyje né pemé, ndarési i
zgjedhur i vlerave bén njé ndarje binare té té dhénave [31].
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Kostoja pér njé klasifikim té gabuar me ané té algoritmit CART pér njé vleré i,j té
grupit emerohet C(i, j) dhe éshté e barabarté me 1. Pér vlera i=j atéheré C(i, i )=0.
Cdo pemé klasifikimi mund té pérmbajé njé kosto té ploté té llogaritur pér
klasifikimet fundore té nyjes népérmjet grupimit té kostove né kufirin e té gjithé
klasifikimeve té gabuara té béra. Problemi né instruktimin me orientim koston
éshté té nxirret njé pemé gé té pérmbajé té gjithe koston né llogari gjaté grupimit té
tyre dhe fazave té thjeshtimit té té dhénave. Pemét rriten derisa ato ndeshen me njé
kusht ndalues dhe pema rezultante mund té jeté pérfundimtarja. Asnjé rregull gé ka
pér géllim té ndalojé rritjen e pemés mund té garantojé faktin se ajo nuk do té
humbasé strukturén e té dhénave. Pema rezultante shumé e madhe siguron
materialin e papérpunuar té té dhénave nga i cili nxirret nj¢ model optimal.
Mekanizmi i thjeshtimit mbéshtetet rigorozisht né té dhénat pér trajnim dhe
funksionon me njé vleré komplekse kostoje e pércaktuar si mé poshté:

Ra(T) = R(T) + a|T| (3.12)
Ku:
- R(T) éshté kosto e tuples pér trajnim té pemés
- |T| éshté numri i nyjeve fundore né pemé
- apérbén njé penalitet t& véné mbi secilén nyje
Nése a = 0 atéheré pema me vleré minimale komplekse té kostos éshté saktésisht
mé e madhja e mundshmja.
Nése parametri a rritet progresivisht nga O deri né njé vleré té mjaftueshme pér té
thjeshtuar té gjitha ndarjet né klasifikim, pema optimale pércaktohet si pemé né
radhitjen e thjeshtuar té madhésisé, e cila arrin koston minimale né té dhénat test.

3.3.5 MODIFIKIMI | PROPOZUAR NE PERMIRESIMIN E PERFORMANCES

Vendosja e njé ndarési zévendésues, i cili pérbén njé vleré unike k gé mund té
parashikojé kété ndarje né té cilén veté zévendésuesi ndodhet né formén e njé
ndarési binar té sé dhénés. Me fjalé té tjera cdo ndarés béhet njé synues i ri, i cili
parashikohet me njé pemé ndarése unike binare. Zévendésuesit jané té klasifikuar
me ané té pikéve té grumbulluara gé japin pérparési zévendésuesit pér rregullin e
pérftimit né mungesé té vlerave té madhésisé qé parashikojné se té gjitha vlerat
shkojné drejt nyjes mé té madhe féminore. Pér té cilesuar njé zevendésues, variabli
duhet té tejkalojé kété rregull né zbatim té perftimit té vlerave né mungese té
madhésisé. Kur njé vleré me humbje gjéndet né njé pemé CART madhésia
spostohet majtas ose djathtas né pérputhje kjo me zévendésuesin e renditur mé né
krye.
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Réndésia e njé vlere madhési bazohet né shumén e pérmirésimeve té béra me té
gjitha nyjet né té cilat vlera e madhésisé shfaget si njé ndarés. Zévendésuesit jané
té pérfshiré gjithashtu né llogaritjet e peshés. Kjo i lejon Kklasifikimet e
ndryshueshém té peshés té zbulojné fshehjen e ndryshueshme té vlerave té
madhésisé dhe bashkélidhjen jolineare ndérmjet té gjitha vetive té parametrit
lidhés. Pikét sipas té cilave vlerésohet réndesia ose pesha e madhésisé mundet té
kufizohen né ményré optimale né ndarésit dnhe krahasimin vetém té ndarésve si
edhe klasifikimet e plota té peshés apo té réndésisé gé né kété rast pérbéjné
diagnozén e duhur brénda grupit té madhésise.

3.4 ALGORITMI | FQINJESISE ME TE AFERT TE RENDIT TE K-TE

Algoritmi i fginjésisé mé té afért té rendit té k-té [32] (ne vijim KNN), u pérshkrua
pér heré té paré né fillim té viteve 1950. Ai éshté efikas per grupe t€ médha
trajnimi dhe éshte pérdorur gjerésisht né fushén e njohjes se modeleve.
Klassifikuesit KNN jané té bazuara né té mésuarit me analogji, dmth krahason njé
tuple prové nése eshte e ngjashme me nje tuple trajnimi. Tuplet e trajnimit jané
pérshkruar nga n-atribute. Cdo tuple pérfagéson njé piké né njé hapésiré n-
dimensionale. Né kété ményré, té gjitha tuplet trajnimit jané té ruajtura né njé
model hapésiré n-dimensionale. Kur jepet njé tuple e panjohur, njé Klasifikues
KNN kérkon né hapésiré pér k - tuple trajnimi gé jané mé té afért me tuplen e
panjohur. Kéto k tuple trajnimi jané k "fginjét mé té afért" té tuples sé panjohur
[33]. "Aférsia" éshté pércaktuar né termat e njé largésie metrike Euklidiane ose
Manhatan.

Le té jené dhéné i = (Xi1, Xi2,.., Xip) and j = (Xj1, Xj2,..., Xjp) dy objekte té pérshkruara
nga p-atribute numerike.

Largésia Euklidiane midis dy objekteve i dhe j pércaktohet nga formula e
méposhtme:

46,1 = | Gor = 30)" + (i = 32)" + -+ (xip = 3 (3.13)

Ndérsa largésia Manhatan llogaritet nga formula si mé poshté:
d, ) = |xin — X1 | + [xiz = Xj2| + [xip — xjp] (3.14)

Té dyja largésité gézojné vetité:

- Largésia nuk é&shté njé numér negativ: d(, j) >0

- Largésia e njé objekti i t¢ dhéné me veten e vet éshté zero: d(i, i) =0
- Largésia éshté njé funksion simetrik: d(i, j) = d(j, i)
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Ekzistojné tre elemente kryesore té algoritmi té fginjésisé mé té afért:
- njé bashkési objektesh té emértuara
- njé largési metrike ngjashmérie pér tu llogaritur ndérmjet objekteve
- dhe vlera e k-sé, numri i fginjéve mé té afért
Té dhéna hyrése:
D bashkésia e k objekteve trajnuese dhe objekti | testit z = (x', y')
Pérpunimi:
Llogarit d(x', x) , largésia ndérmjet ¢do objekti (x,y)e D;
Zgjidh D, < D, bashkésiné e k objekteve mé té aférta trajnuese pér z.

Rezultati:
y =argmax > 1(v=y,)
v (Xi .Yieb,
Figura 5 Algoritmi i fginjésisé mé té afért té rendit té k-té

Mé sipér éshté paragitur njé pérmbledhje e algoritmit té klasifikimit pér kufizén mé
té afért. Jepet njé bashkési trajnuese D dhe njé objekt testi ose prove x =(x',y')
algoritmi llogarit largésiné (ose ngjashmériné) ndérmjet z dhe té gjithé objekteve
trajnues (x,y)e D pér té pércaktuar listén me kufizén mé té afért, D,.(x éshté e
dhéna e objektit t& trajnimit, vlera y éshté klasa e tij, ndersa x’ pérfagéson té
dhénén e objektit té testit dhe y’ klasén e tij.) Pasi lista me kufizén mé té afért té
pérftohet, objekti i testit klasifikohet duke qéné i bazuar né klasén mé té madhe té
fqinjit te tij mé té afért [34]:

Votimi i Shumicés: y' =argmax > 1(v=Yy;) (3.15)
v (xi ,yieDZ)
Ku:
v éshté njé emértim grupi.
Vi éshté emértimi i grupit pér kufizén e i-té mé té afért.

I()  éshté njé funksion tregues i cili rikthen vlerén 1 nése argumenti i tij éshté i
vérteté dhe 0 njé vleré tjetér e tij.

3.4.1 MODIFIKIMI | PROPOZUAR PER PERMIRESIMIN E PERFORMANCES

Problemet gé ndikojné né performancén e KNN jané zgjedhja e k, pérafrimi drejt
kombinimit té emértimeve té grupeve dhe zgjedhja e madhésisé sé largésise.

Zgjedhja e k: Nése k éshté shumé e vogél atéheré rezultati mund té jeté i ndjeshém
ndaj pikave problematike. Nga ana tjetér nése k &shté shumé e madhe, atéheré zona
mund té pérfshijé shumé pika nga grupe té tjera té té dhénés [35].
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Pérafrimi drejt kombinimit té emértimeve té grupeve [36]: Metoda mé e thjeshté
éshté té pérftosh votén e shumicés, por ky mund té pérbéjé njé problem nése
kufizat mé té aférta ndryshojné shumé pérsa i pérket largésisé sé tyre dhe kufizat
mé té aférta tregojné né ményré mé bindése grupin e objektit.

Zgjedhja e madhésisé sé largésisé: Ndonése madhési té ndryshme té késaj largésie
mund té pérdoren pér té llogaritur largésiné ndérmjet dy pikave, madhésia mé e
déshiruar e largésisé éshté ajo pér té cilén njé largési mé e vogél ndérmjet dy
pikave tregon pér njé mundési mé té madhe té té paturit té té njéjtit grup madhésie.
Disa madhési largésie mund té ndikohen gjithashtu nga pérmasat e larta té té
dhénave [37].

Kemi kombinuar dy problematikat zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe
pérafrimin drejt kombinimit t& emértimeve té grupeve pér té pérmirésuar
performancén dhe rritur shkallén e saktésisé sé klasifikimit te algoritmit KNN.
Ponderojmé ¢do voté té objektit me largésiné e tij, ku faktori i ponderimit éshté i
anasjellti i largésisé katrore:

w, =1/d(x,x f (3.16)
Kéto shuma zévéndésohen né hapin final té algoritmit KNN si mé poshté:

Té dhéna hyrése:
D bashkésia e k objekteve trajnuese dhe objekti | testit z = (x', y')

Pérpunimi:
Llogarit d(x', x) , largésia ndérmjet ¢do objekti (x, y)e D;
Zgjidh D, < D, bashkésiné e k objekteve mé té aférta trajnuese pér z.

Rezultati:
y =argmax > wxl(v=y,)
v (Xi .Yieb,
Figura 6 Algortmi i fginjésisé mé té afért té rendit té k-té i modifikuar

Algoritmi KNN éshté njé ményré e lehté pér tu kuptuar dhe zbatuar pér sa i perket
teknikés pér klasifikim. Eshte i thjeshté, ekzekutohet miré né shumé situata dhe i
lehté pér té shpjeguar rezultatet [38].

Por, algoritmi KNN ka nevojé pér mé shumé hapésiré pér té ruajtur té gjitha
shembujt dhe merr mé shumé kohé pér té klasifikuar njé shembull té ri. KNN
paragitet vecanérisht e pérshtatshme pér grupet multi-modale si dhe né aplikimet
né té cilét njé objekt mund té keté shumé emértime brénda grupit [39].
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3.5 RRIETAT NERVORE

Njé rrjeté nervore pérbéhet nga elementét procesues, té cilét shumézojné inputet
me pesha té ndryshme, pér té nxjerré njé rezultat output té vetém. Pika e forté e
rrjetave nervore gendron né pérpunimin paralel té njésive té ndérlidhura dhe
natyrés sé pérshtatshme té peshave [40]. Véshtirésité nga ana tjetér géndrojné né
lidhjet e njésive me njera-tjetrén, né vendosjen e peshave dhe né vlerat kufi. Pér
mé tepér ndérkohé gé njé rrjeté nervore éshté duke mésuar mund té béjé dhe
gabime. Né kéto raste ndryshohen peshat dhe vlerat kufi pér t€ kompensuar
gabimin [41].

Rrjetat nervore gé mund té quhen ndryshe edhe sisteme pérshtatése kur pérdoret
njé bazé té dhénash t¢ madhe shembujsh té méparshém nga ana e sistemit pér té
mésuar nga eksperiencat e méparshme. Zbatime té késaj teknologjie jané kontrolli i
cilésisé, parashikimi i motit, parashikime financiare, njohja e té folurit dhe
shkrimit, zbulimi i naftés dhe gazit, ulja e kostos sé shérbimit shéndetésor,
parashikimi i falimentimit [42].

Shembulli mé thjeshté i njé rrjeti nervor éshté njé perceptron, njé neuron i vetém i
stérvitshém. Njé perceptron prodhon njé vleré buleane nga inputet Xi,Xa,...,Xn té
cilat mund té jené ose jo vlera buleane. Z éshté njé vleré buleane; P;-té
pérfagésojné peshat dhe jané vlera reale dhe K éshté vlera kufi reale. Kétu rezultati
Z éshté i vérteté, nése inputi piXi+p2Xo+...+ppXn Eshté mé i madh se vlera kufi,
pérndryshe Z éshté zero.

Figura 7 Nje perceptron

Njé perceptron [43] prodhon outpute pér inpute té vecanté, sipas ményrés qé éshté
trajtuar. Nése stérvitja ka shkuar miré, duhet t& presim njé rezultat té sakté, me
kuptim pér ¢do input. Perceptroni duhet té jeté i afté té pércaktojé njé output té
arsyeshém edhe nése nuk ka paré njé bashkési vlerash inputi té vecanté mé paré.
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Perceptronet stérviten pér té pérdorur si algoritme t& mésimit t&¢ mbikgyrur ashtu
edhe té mésimit jo té mbikgyrur. Mésimi i mbikqyrur merr parasysh njohurité e
méparshme té cilat i jepen rrjetit gjaté fazés sé stérvitjes. Gjaté kohés sé mésimit i
thuhet rrjetit nése rezultati i tij pérfundimtar éshté i sakté, nése jo ndryshohen
peshat input pér té prodhuar rezultatin e déshiruar. Né mésimin jo té€ mbikqyrur
nuk jepet rezultati korrekt i rrjetit gjaté stérvitjes. Rrjeti pérshtatet vetém né bazé té
pérgjigjes ndaj inputeve, ku méson té njohé modelet dhe strukturat né bashkésité e
té dhénave.

Hipoteza e paragitur nga njé rrjet nervor i stérvitur pércaktohet nga topologjia e
rrjetit, funksionet e transferimit pér njésité e daljes dhe parametrat me vlera reale
gé i shogérohen lidhjeve té rrjetit (peshat). Njé rrjet i zakonshém mund té pérmbajé
dhe gindra apo mijéra parametra té tillé dhe né rrjetat me disa shtresa kéto
parametra mund té pérfagésojné lidhje jolineare apo jo monotone. Ndaj éshté e
véshtiré té pércaktohet efekti i njé elementi né vlerén pérfundimtare né ményré té
izoluar sepse ky efekt mund té ndikohet nga vlerat e elementéve té tjeré. Progesi i
zbatimit té rrjetave nervore né DM kalon né tre faza:

Faza 1 - Ndértimi i rrjetit dhe stérvitja

Kjo fazé ndérton njé rrjet me x shtresa bazuar né numrin e atributeve, numrin e
klasave dhe né metodén e zgjedhur té kodimit té inputit.

Faza 2 - Thjeshtimi i rrjetit

Kjo fazé synon té eliminojé lidhje dhe njési té panevojshme pa ndikuar né gabimin
e klasifikimit té rrjetit. Pjesa e mbetur e njésive dhe lidhjeve mundéson nxjerrjen e
rregullave té sakté dhe té kuptueshém.

Faza 3 - Nxjerrja e rregullit

Kjo fazé nxjerr rregullat e klasifikimt nga rrjeti. Kéto rregulla jané té formés:

“nése (a1 0 v1) dhe (X2 6 vy)...dhe (x, 6 vy) atéheré C;” (3.17)

Ku:

aj - jané atributet

Vi - jJané konstantet

6 - jané operatorét relacionalé (=, <, >)
C;j - éshté njé etiketé klase

Nxjerrja e Rregullit

Véshtirésia e nxjerrjes sé rregullave géndron né lidhjet e shumta (edhe me njé rrjet
ku lidhjet e panevojshme jané eliminuar), gé e béjné té véshtiré shprehjen e njé
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lidhjeje mes njé inputi dhe etiketés sé klasés pérkatése né formén e rregullave
“if...then”. Nése njé rrjet ka n - lidhje né hyrje me vlera binare mund té kemi 2"
modele inputi. Gjithashtu rregullat mund té jené té gjata dhe komplekse edhe pér
njé numér n té vogél. Nga ana tjetér, vlerat kufi té njé njésie té fshehur mund té
jené numér cfarédo né intervalin ]-1,1]. Eshté e véshtiré té nxirret njé rregull mes
vlerave kufi té vazhdueshme té njésive té fshehura dhe vlerave né dalje té njé
njésie né shtresén dalése. Rregullat gé nxirren japin kushtet gé elementét né hyrje
duhet té pérmbushin pér té dhéné njé output té vliefshém.

1 i pia;+6>0
ay:{o nese Y, Pia; (3.18)

tjeter
ku:
ay - aktivizimi i daljes dhe a; - éshté aktivizimi i njésisé sé i-té
pi - pesha e njésisé sé i-té
0 - vlera kufi e njésisé sé daljes
Xi i1 referohet vlerés sé elementit té i-té dhe a- aktivizimit té elementit hyrés
pérkatés, pra nése x;=true atéheré a;=1.
Nxjerrja e rregullave nga rrjetat nervore pérbéhet nga katér hapa:
Hapi 1: Zbatohet njé algoritém grupimi pér té gjetur grupime té vlerave kufi té
njésive té fshehura. Né kété hap algoritmi grupon vlerat kufi té njésive té fshehura
né njé numér té caktuar vlerash diskrete pa sakrifikuar shkallén e saktésisé sé
rrjetit. Pas grupimit kemi disa vlera aktivizimi né secilén nyje té fshehur.
Hapi 2: Diskretizohen kéto vlera kufi dhe llogariten daljet e rrjetit. Gjenerohen
rregulla gé pérshkruajné daljet e rrjetit sipas vlerave diskrete kufi té njésisé sé
fshehur. Kéto vlera té diskretizuara me vlerat kufi té shtresés dalése, shogérohen
me etiketat e klasave.
Hapi 3: Pér ¢do njési té fshehur, emérohen vlerat e hyrjes qé té sjellin tek to dhe
gjenerohen rregulla pér té pérshkruar vlerat kufi té njésive té fshehura sipas
hyrjeve.
Hapi 4: Bashkohen kéto dy bashkési rregullash pér té pérftuar rregulla gé lidhin
hyrjet dhe daljet.

Pérdorimi i rrjetave nervore né sigurimin e jetés ka avantazhet si: (i) ato jané té
pandjeshme ndaj zhurmave; (ii) rregullat e klasifikimit e nxjerré nga rrjetat nervore
kané njé nivel gabimi té krahasueshém me pemét e vendimit.

Gjithashtu rrjetat nervore kané edhe disavantazhet e tyre né sigurime si [44]: (i) ato

mund té mésojné rregullat e klasifikimit népérmjet shumé hapave mbi bashkésiné e

té dhénave ndaj koha e mésimit éshté e gjaté; (ii) njé rrjet nervor éshté njé graf me
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disa shtresa, ku dalja e njé nyje mund té ndahet né njé ose disa nyje té tjera né
shtresén tjetér. Procesi i klasifikimit bazohet né strukturén e grafit dhe né peshat gé
i shogérohen lidhjeve mes nyjeve, si rrjedhojé artikulimi i rregullave té klasifikimit
béhet i véshtiré.

Ky algoritém éshté zhvilluar dhe aplikuar né njé bazé té dhénash né sigurimin e
jetés, me géllim identifikimin e karakteristikave té klientéve gé jané té siguruar,
nése jané me risk té larté ose té ulét dhe pér t’i pérdorur mé pas kéto karakteristika
tek klientét e rinj.

3.6 KRITERET E VLERESIMIT TE MODELEVE TE KLASIFIKIMIT

Pasi ndértojmé njé model klasifikimi, duhet té kryejmé njé vlerésim té saj pér té
paré saktésiné e tij. Pér té kryer ndarjen e etiketuar té té dhénave né modelet e
Klasifikimit kemi pérdorur metodén mbéshtetése dhe metodén e vlerésimit kryq té
k-fishté.

Ndérsa pér vlerésimin e njé modeli klasifikimi jané llogaritur dhe vlerésuar kriteret
si saktésia, ndjeshméria, specifikimi dhe shkalla e gabimit. Zgjedhja e modelit mé
té mire éshté kryer duke pérdorur analizén e kostove dhe pérfitimeve dhe grafikun
ROC.

3.6.1 METODAT PER NDARJE TE ETIKETUARA

Metoda mbéshtetése (holdout method)

Né kété metodé té dhénat fillestare ndahen rastésisht né dy grupe té pavarura, né
njé bashkési trajnimi dhe né njé bashkési test. Dy té tretat e t& dhénave caktohen
pér bashkésiné e trajnimit, dhe njé e treta éshté ndaré pér bashkésiné test.
Bashkésia e trajnimit éshté pérdorur pér té nxjerré modelin, ndérsa saktésia e
modelit éshté vlerésuar mé pas me bashkésiné test. Vlerésimi me ané té késaj
metode éshté pesimist pér shkak se vetém njé pjesé e té dhénave fillestare éshté
pérdorur pér té nxjerrin modelin.

Metoda e vlerésimit kryq e k-fishté (k-fold cross-validation)

Kjo metodé i referohet njé proceduré té pérdorur gjerésisht ne testimin e modeleve,
ku baza e té dhénave éshté e ndaré rastésisht né k nenbashkesi, atéheré algoritmi i
DM perdor si bashkesi trajnimi k-1 nénbashkési dhe nénbashkésiné e mbetur e
pérdor si bashkesi test per té matur performancén e algoritmit, Ky proges pérséritet
k-heré, dhe né fund, matjet e regjistruara mesatarizohen. Zgjedhja e k=10 éshté
standarte, por mund té ndryshohet né varési té madhésisé sé bazés sé té dhénave.
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Pér njé model Kklasifikimi, vlerésimi saktésia éshté numri i pérgjithshém i
klasifikimeve sakté nga k - pérséritje, pjesétuar me numrin total té tupleve né té
dhénat fillestare.

3.6.2 KRITERET E VLERESIMIT PER MODELIN

Saktésia éshté kriteri kryesor pér vlerésimin e modelit, i cili éshté koefigienti i
rasteve té Klasifikuara né rregull né pérgindje, ose ndryshe njihet si norma e
pérgjithshme e njohjes sé klasifikuesit [45]. Saktésia éshté rezultat i matricés sé
dhéné mé poshté (tabela 1) dhe llogaritet nga formula (3.19):

Saktésia = TP+TN /(TP + FP + TN + FN) (3.19)
Ku:
TP - i referohet tupleve pozitive, té cilat jané etiketuar né ményré korrekte nga ana
e klasifikuesit.
TN - i referohet tupleve negative, té cilat jané etiketuar né ményré korrekte nga ana
e klasifikuesit.
FP - i referohet tupleve negative gé jané etiketuar gabimisht si pozitive nga ana e
klasifikuesit.
FN - i referohet tupleve pozitive gé jané etiketuar gabimisht si negative nga ana e
klasifikuesit.

Vlerat e parashikuar nga modeli

Klasa 1 Klasa 2
Vlerat Klasa 1 True positive (TP) False positive (FP)
Aktuale Klasa 2 False negative (FN) | True negative (TN)
Tabela 1 Klasifikimi matrica e saktésisé

Ndjeshméria éshté koeficienti pozitiv i njohjes ose pérgindja e tupleve pozitive gé
jané identifikuar si¢ duhet dhe shprehet me formulén e méposhtme:

Ndjeshméria = TP / (TP + FN) (3.20)

Specifikimi paraget pérgindjen e tupleve negative gé jané identifikuar si¢ duhet
dhe shprehet si mé poshté:

Specifikimi = TN / (FP +TN) (3.21)
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Shkalla e gabimit né klasifikimit matet me formulat e meposhtme:

Analiza e kostos dhe pérfitimit (risk and gain) gjithashtu pérdoret pér té llogaritur
saktésiné e njé model klasifikimi [46].

Grafiku ROC eshte njé mjet i dobishém vizual pér té krahasuar dy modele
Klasifikimi, i cili éshté njé paraqitje grafike e marrédhénies midis normés sé

T1_SHGK =FP/N

T2_SHGK =FN/N

(3.22)

(3.23)

njohjes sé klasifikuesit pér tuplet pozitive dhe negative [47].

Pér té vlerésuar saktésiné e njé modeli, masim zonén nén kurbé dhe njé model me
saktési shumé té miré ka sipérfagen e zonés nén kurbé té barabarté me njé [48].
Njé udhézues i1 pérafért pér saktésiné e klasifikimin e njé modeli paragitet né

tabelén 2, si mé poshté:

Nr Vlerat e sipérfages sé zonés nén kurbé Saktesia e Klasifikimit
1 0.90-1.00 | shkélgyer/shumé i mire
2 0.80-0.90 I mire
3 0.70-0.80 | drejté
4 0.60-0.70 | dobét
5 0.50 - 0.60 | déshtuar

Tabela 2

ROC vlerat e saktésisé sé klasifikimit
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4 — TEKNIKA E GRUPIMIT

Grupimi i té dhénave (Clustering) éshté njé nga ¢éshtjet mé té réndésishme né DM
dhe ML. Ai éshté progesi i ndarjes té njé bashkésie té dhénash né disa nénbashkeési
né ményré gé objektet brénda njé nénbashkésie té kené ngjashméri té madhe dhe té
jené pak té ngjashém me objektet né nénbashkésité e tjera. Shkalla e ngjashmérisé
pércaktohet né bazé té vlerave té atributeve g& pérshkruajné objektet duke
pérfshiré edhe matjen e largésisé midis tyre. Gjaté viteve té fundit éshté shtuar
interesi né zhvillimin e algoritmeve té grupimit nga shumé studiues.

Problemi i grupimit né njé bashkési té dhénash éshté se ne nuk kemi njohuri
paraprake né zgjedhjen e parametrave si numri i grupimeve dhe té faktoréve té
tjeré né kéto algoritme, duke e béré grupimin nje temé shumé interesante. Cdo
zgjedhje e gabuar e kétyre parametrave jep rezultate té gabuara né grupim.
Grupimi si njé mjet i DM i ka rrénjét né shumé fusha zbatimi si financa, biologjia,
siguria, inteligjenca né biznes dhe kérkimi né web.

Né kété kapitull paragitet njé pérshkrim mbi analizén e grupimit, kriteret e saj dhe
metodat pér krahasim té grupimit. Pér metodén e ndarjes kemi zgjedhur algoritmet
e k-mesatareve dhe k-medianave, ndérsa pér metodén e bazuar né dénduri
algoritmin dbscan.

Pér algoritmin e k-mesatareve né problemin e sigurimit té jetés propozohet té
pérdoret metoda e pérzgjedhjes sé centroidin fillestar té grupimit né vend té
metodés sé pérzgjedhjes sé rastésishme Q& pérdoret zakonisht né kéto raste.
Gjithashtu jepet njé vlerésim i detajuar né pérmirésimin e performancés sé metodés
sé inicializimit té propozuar mbi shumé bashkési té dhénash me pérmasa té
ndryshme, numér té ndryshém vézhgimesh dhe kompleksitete té ndryshme
grupimi. Efektivitetin e algoritmit t& grupimit e kemi vlerésuar népérmjet kriterit
shuma e katroréve té gabimit, i cili éshté i thjeshté né pérdorim. Rezultatet
eksperimentale tregojné se metoda e inicializimit té propozuar éshté mé efektive
dhe konvergjon drejt rezultateve mé té sakta té grupimit sesa ato té metodés sé
inicializimit né ményreé té rastésishme.

4.1 ANALIZA E GRUPIMIT

Analiza e grupimit éshté procesi i ndarjes té njé bashkésie té dhénash né
nénbashkési. Cdo nénbashkési éshté njé grupim dhe brénda tyre zbatohet parimi i
ngjashmérisé. Bashkésia e grupeve gé rrjedh nga analiza e grupimit mund té quhet
grupim. Metoda té ndryshme grupimi mund té gjenerojné grupe té ndryshém pér té
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njéjtén bashkési té dhénash. Gjaté grupimit automatik mund té gjénden edhe
grupime me ngjashméri té panjohura [49].

Si njé funksion i DM, analiza e grupimit mund té pérdoret si njé mjet i vecanté pér
té vézhguar shpérndarjen e té dhénave, karakteristikat e grupeve té ndryshém dhe
pér t’u pérqéndruar né€ njé bashkési grupesh pér t’i analizuar mé tej. Gjithashtu
mund té shérbejé si njé hap parapérpunimi pér algoritme té tjeré, si karakterizimi,
klasifikimi etj. Pér shkak se njé grupim éshté njé grumbull objektesh té dhénash gé
jané té ngjashém mes tyre brénda grupimit, por jo té ngjashém me objektet né
grupimet e tjera, njé grupim objektesh té dhénash mund té trajtohet edhe si njé
klasé. Né kété kuptim, grupimi ndonjéheré quhet edhe Kklasifikim automatik.
Gjithashtu ai quhet edhe segmentim té dhénash né disa aplikacione, sepse ai
copézon bashkési t¢ médha té dhénash né grupe sipas ngjashmérisé sé tyre.
Grupimi pérdoret edhe pér detektimin e pérjashtimeve, ku pérjashtimet apo vlerat
jashté rangut, mund té jené mé interesantet. Aplikacione té réndésishme qé
shfrytézojné kété cilési pérfshijné detektimin e mashtrimeve me kartat e kreditit
dhe monitorimin e aktiviteteve kriminale né blerjet elektronike [50].

Grupimi éshté njé fushé sfiduese kérkimi, ku potenciali i tij né aplikime té
ndryshme paraget kérkesa pér realizimin e grupimit té vecanta [51].

Né vijim jané dhéné shkurtimisht disa kérkesa pér realizimin e grupimit né DM:

Shkallézueshméria: Aftésia e algoritmave té grupimit pér té analizuar té dhénat né
bashkesi té vogla dhe té médha. Shumé algoritme grupimi funksionojné miré né
bashkési té vogla, gé pérmbajné mé pak se disa gindra objekte té dhénash;
megjithaté, njé bazé te dhenash e madhe mund té pérmbajé miliona apo miliarda
objekte. Zbatimi i analizés vetém né njé kampion té dhénash sjell rezultate jo té
drejta dhe pér kété arsye nevojiten algoritme grupimi té shkallézueshém [52].

Aftésia pér té trajtuar tipe té ndryshme atributesh: Shumé algoritme projektohen
pér té grupuar té dhéna numerike, por shumé aplikacione kérkojné edhe grupimin e
tipeve té tjera té dhénash, si té dhéna binare, tekste apo edhe pérzierje té tyre.
Gjithnjé e mé shumé aplikacionet kané nevojé pér teknika grupimi té cilat trajtojné
tipe komplekse té dhénash si grafe, sekuenca, imazhe apo dokumente [53].

Zbulimi i grupeve me formé arbitrare: Algoritmet té cilat bazohen né disa matje
largesie té caktuar priren té gjejné grupe sferiké me madhési dhe denduri té
pérafért. Por njé grupim mund té keté njé formé té cfarédoshme, ndaj éshté e
réndésishme zhvillimi i1 algoritmave gé detektojné edhe grupe me formé té
cfarédoshme [54].
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Kérkesa pér njohuri té fushés pér té pércaktuar parametrat hyrés: Shumé
algoritme grupimi kérkojné nga pérdoruesi té japin njohuri mbi fushén né formén e
parametrave hyrés (input), pér shémbull numri i déshiruar i grupimeve dhe pér
rrjedhojé rezultatet e grupimit mund té jené té ndjeshém ndaj parametrave té tillé.
Parametrat mund té jet€ té véshtiré pér t’u pércaktuar, sidomos pér bashkési té
dhénash shumé pérmasore ku pérdoruesve i duhet té kuptojné fillimisht té dhénat.
Kérkesa pér njohuri té fushés jo vetém i ngarkon pérdoruesit por edhe véshtiréson
kontrollin e cilésisé sé grupimit [55].

Aftésia pér té trajtuar té dhénat e zhurmshme: Shumé bashkési té dhénash
pérmbajné vlera té gabuara, té panjohura apo boshe. Algoritmet e grupimit mund té
jené té ndjeshém ndaj zhurmave té tilla dhe prodhojné grupime jo shume cilésore,
pér kété arsye nevojiten metoda gé pérballojné zhurmén.

Grupimi rrités dhe pandjeshméria ndaj renditjes sé té dhénave hyrése: Né shumé
aplikacione té dhéna té reja mund té vijné vazhdimisht. Shumé algoritme grupimi
nuk mund ti pérfshijné kéto té dhéna né strukturat e grupimit ekzistuese dhe
fillojné njé proges grupimi nga e para pér njé bashkési objektesh té dhénash.

Aftésia pér té grupuar té dhéna shumé pérmasore: Njé bashkési té dhénash mund
té pérmbajé shumé pérmasa apo atribute. Pér shembull kur grupohen dokumentet,
cdo fjalé kyce mund té merret si njé pérmasé dhe shpesh kemi mijéra fjalé kyce.
Shumé algoritme grupimi jané té pérshtatshém pér trajtimin e té dhénave me
pérmasa te vogla me dy ose tre atribute. Gjetja e grupimeve té objekteve té té
dhénave éshté njé sfidé mé vete sidomos nése té dhénat jané shumé pérmasore. Mé
poshté do té trajtohen disa nga metodat e grupimit mé té réndésishme, té cilat
pérdoren né sigurime.

4.2 METODAT E NDARJES

Shénojmé me D, bashkésiné e té dhénave té n - objekteve pér t’u grupuar. Njé
objekt pérshkruhet nga d — ndryshore (attribute), ndaj mund t’i referohemi si njé
piké né njé hapésiré d-pérmasore. Metodat e ndarjes i ndajné objektet e té dhénave
né grupime gé pérjashtojné njéri-tjetrin. Pra nése njé objekt bén pjesé né njé
grupim ai nuk mund té béjé pjesé né asnjé grupim tjetér [56].

Pika fillestare e metodave té ndarjes éshté dhénia e numrit té grupimeve. Pér njé
bashkési té dnéné D me n - objekte dhe k — numér grupimi, njé algoritém grupimi
sipas metodés sé ndarjes grupon objektet né k - nénbashkesi (k<n), ku c¢do
nénbashkeési pérfagéson njé grupim.
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Grupimet:{Cy,....Cx} ku:CicDdheCinNC=g pér(I<ij<k) 4.2)

Ndarja né grupime béhet duke pérdoret njé funksion objektiv, i cili synon njé
ngjashméri té madhe brénda grupimit dhe ngjashméri té vogél ndérmjet objekteve.
Teknika ndarése bazohet né pikén géndrore, pérdor gendrén e grupimit c;, pér té
pérfagésuar grupimin. Largésia ose distanca midis njé objekti p € C; dhe
pérfagésuesit té grupimit c;, matet népérmjet distancés euklidiane dist(p,c;).

Cilésia e grupimit C;, matet nga variacioni brénda grupimit, i cili llogaritet nga
shuma e katroréve té gabimit mes té gjithé objekteve né C; dhe gendrés c;:

SEC = Y11 Xy ec, dist(p, ¢;)? (4.2)

Ku:

SEC - éshté shuma e katroréve té gabimeve pér té gjithé objektet né bashkésiné e
té dhénave;

p - &shté pika né hapésiré gé pérfagéson njé objekt té dhéné € C;;

Ci - éshté gendra e grupimit C; ose pérfagésuesi i grupimit C;

Pra, pér ¢do objekt né secilin grupim llogaritet katrori i distancés nga gendra dhe
mé pas té gjitha vlerat mblidhen. Ky funksion objektiv pérpiqet té béjé grupimet
pérfundimtare sa mé kompakt brenda tyre dhe té ndaré nga njéri-tjetri.

Algoritmat kryesoré gé pérfagésojné metodat e ndarjes jané: algoritmi i k-
mesatareve (k-means) dhe algoritmi i k-medianave (k-medoids).

4.2.1 ALGORITMI | K-MESATAREVE

Algoritmi i k-mesatareve pérbén njé metodé té thjeshté grupimi dhe synon té ndajé
n — objekte né k — grupime, ku ndarja bazohet né njé funksion objektiv té caktuar.
Al éshté i thjeshté, i lehté, i kuptueshém, i shkallézueshém, dhe mund té adaptohet
gé té veprojé me bashkési t¢ médha té dhénash [57]. Ndarja e njé bashkésie té
dhénash D né k-grupime gé nuk kané pika bashkimi, kryhet bazuar né
mosngjashmérité ndérmjet objekteve té té dhénave dhe centroidéve té grupimit.

Ky algoritém éshté zbuluar nga disa kérkues pér disiplina té ndryshme pérfagésuar
nga Lloyd (1957, 1982), Forgey (1965), Friedman, Rubin (1967) dhe McQueen
(1967) [58]. Njé pérshkrim i detajuar pér algoritmin e k-mesatareve éshté dhéné né
punimin [59], i cili lidhet me ndryshimet gé shogérojné madhésité e marra né
shqyrtim pér llogaritje t¢ ndryshme dhe mbi gjetjen e hapave té duhur pér
interpretimin e problemeve né disiplina t€ ndryshme. Gray dhe Neuhoff né
punimin e tyre [60] sigurojné njé paragitje mé té miré té tipeve té té dhénave pér
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algoritmin e k-mesatareve, duke e vendosur né njé kontekst mé té gjéré pér
bashkesi té médha té dhénash.

Si funksionon algoritmi i k-mesatareve?

Ky algoritém fillimisht pércakton gendrén e grupimit si vlera mesatare e pikave
brénda tij. Mé pas zgjidhen né ményré té ¢farédoshme k - objekte né D, ku secili
pérfagéson njé gendér grupimi. Pér secilin nga objektet e mbetur, njé objekt i
caktohet grupimit mé té ngjashém, bazuar né distancén mes objektit dhe gendrés sé
grupit[61]. Algoritmi i k-mesatareve pérmiréson iterativisht variacionin brenda
grupimit. Pér ¢do grupim, llogaritet mesatarja e re, duke pérdorur objektet gé i jané
shtuar grupimit né ciklin e méparshém. Mé pas té gjithé objektet ricaktohen duke
pérdorur mesataret e reja si gendra té reja pér grupimet. Ciklet vazhdojné deri sa
grupimet e formuara né até cikél jané té njéjta me ato té formuara né ciklin

paraardhés.
Algoritmi i k - mesatareve
Té dhéna: k - numri i grupimeve;
D - bashkésia e té dhénave gé pérmban n — objekte
Metoda:
(1) pérzgjidhen né ményré té cfarédoshme k - objekte nga D, si gendra
fillestare grupimi
(2) pérsérit
(3) (ri)cakto cdo objekt ne grupin mé té ngjashém me objektin, bazuar né
vlerén mesatare té objekteve né grupim;
(4) rillogarit gendrén e grupit pér ¢do grupim;
(5) derisa s’ka mé ndryshim,
Rezultati: Njé bashkési me k — grupime

Figura 8 Algoritmi i k-mesatareve metoda standarte

Pér té marré rezultate té mira, algoritmi i k-mesatareve mund té ekzekutohet disa
heré me gendra grupi té ndryshme. Kompleksiteti i algoritmit te k-mesatareve
éshté O(nkt), ku n - éshté numri i objekteve, k - éshté numri i grupimeve dhe t -
éshté numri i pérséritjeve. Normalisht, k<<n dhe t<<n, ndaj metoda éshté
relativisht e shkallézueshme dhe eficiente né progesimin e bashkésive té médha té
té dhénave.

Né rastet kur kemi té dhéna me atribute tekst pérdoret njé variant tjetér i k-
mesatareve, i cili &shté algoritmi i k-modeve, ku vlera mesatare zévendésohet nga
moda. Té dy kéto variante mund té kombinohen né rastet kur kemi té dhéna me
vlera numerike dhe tekst.
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Algoritmi i k-mesatareve éshté njé prej algoritmave té grupimit mé i miré [62].pér

shkak se:

- Kohét e fundit éshté zgjedhur dhe listuar ndér 10 algoritmat mé ndikues né
pérpunimin e té dhénave.

- N& té njéjtén kohé éshté shumé i thjeshté dhe relativisht i shkallézueshém, pasi
ai ka kohé ekzekutimi asimptotikisht lineare kundrejt secilit variabél té
problemit.

Algoritmit i k-mesatareve paraget edhe disa kufizime, té cilat jané si mé poshté:

- Shkallézueshméria: Ai shkallézohet shumé pak né ményré té llogaritur.

- Kuptimi fillestar: Rezultati i grupimit éshté ekstremisht shumé i ndjeshém ndaj
vleres fillestare.

- Zhurma: Zhurma ose ngacmimet frenojné ose prishin cilésiné e rezultatit té
grupimit.

- Numri i Grupimeve: Numri i grupimeve duhet té pércaktohet né fillim.

- Minimumi lokal: Ai gjithmoné konvergjon drejt minimumit lokal.

- Paaftésia pér té grumbulluar bashkési té dhénash té ndara né ményré jo-lineare.

4.2.2 PUNIME TE NGJASHME NE PERMIRESIMIN E PERFORMANCES

Kérkues té ndryshém kané propozuar disa metoda, té cilat zvogélojné ose
minimizojné ndjeshmériné ndaj zhurmave, rrisin saktésiné e algoritmit e k —
mesatareve duke pérzgjedhur vendndodhjen mé té miré té centroidit brénda
bashkeésisé sé té dhénave ekzistuese.

- Né 2007, David Arthur dhe Sergei Vassilvitski ne kérkimin e titulluar
“Algoritmi 1 k-mesatareve++: avantazhet e futjes s€ kujdesshme”, ata
propozuan njé ményré specifike té zgjedhjes sé centroidéve fillestaré. Né
kérkimin e tyre, centroidét fillestaré jané zgjidhur rresht me probabilitet
propocional me distancén e centroidit mé té afért. Ata prezantuan njé ményre té
re pér té futur algoritmin e k-mesatareve si O(logk) konkurrues me grupimin
optimal [63]. Mé poshté éshté dhéné algoritmi i k-mesatareve++:

1. Zgjidhet njé centroid inicializues c;=x, né ményré té rastésishme nga X.
2. Vendos D(x) si distancé Euklidiane mé té shkurtér nga njé piké e dhéné x me
centroidin mé té afért.
3. Zgjidhet njé centroidi tjetér c;, duke pérzgjedhur c; =x’ € X me probabilitet
D(x")?
X D(x)?
4. Pérsériten hapat 2 dhe 3 derisa té kemi zgjedhur njé total prej k- centroidesh.
5. Veprojmé si me algoritmin standart té k-mesatareve.
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- Ndérsa algoritmat inicializues pér optimizimin e ndarjes kané propozuar njé
rrugé me hapa pér té specifikuar vlerat inicializuese duke gjetur fillimisht njé
numér té madh grupimesh dhe mé pas kryhet reduktimi i tyre pér té pérftuar k-
grupimet e déshiruar [64].

- Eficenca e algoritmit te k-mesatareve népérmjet teknikave evolucionare pér té
zhvilluar aplikimin jané mé efikase gjaté llogaritjes sesa rrugét sistematike qé
tentojné té sillen rrotull té metave té tij [65].

4.2.3 METODA E PROPOZUAR PER PROCESIN E INICIALIZIMIT

Problemi i pérmirésimit té procesit té pérzgjedhjes sé centroideve fillestaré ka disa
pérfitime:

1. Ul sasiné e pérllogaritjes;

2. Optimizon performancén e algoritmit;

3. Minimizon funksionin objektiv duke na ¢uar né rezultate mé té mira.

Ky pérmirésim kryhet kur centroidet fillestaré jané shumé larg njéri-tjetrit dhe
secili prej tyre ndjek njé grupim té ndryshém.

Metoda e re e propozuar pér procesin e inicializimit né sigurime fillon duke
zgjedhur centroidet fillestare né ményré té rastit. Pas progesit té pérzgjedhjes sé
pikénisjes rastésisht; kryejmé disa llogaritje pér té gjetur nése pika éshté e
pérshtatshme pér t’u marré né konsideraté si njé centroid i paré fillestar apo jo. Njé
vendim i tillé e bazojmé né procesin e llogaritjes sé distancave ndérmjet centroidit
té zgjedhur dhe pikave té tjera brenda bashkésisé sé té dhénave. Kemi pérdorur
njésiné matése Euklidiane té largésisé pér té llogaritur largésiné midis té dhénave.

Supozojmé se numri i objekteve né njé grup éshté i afért ose i barabarté me numrin
e objekteve né grupimet e tjera.

Kété supozim e bazojmé né faktin se algoritmi i k-mesatareve gjithmoné nxjerr
rezultate mé té mira me bashkési té dhénash té cilat jané té ngjashme né densitete
dhe té afért me numrin e objekteve né secilin grup. Si rrjedhim, supozimi i ngritur
éshté i vlefshém pér njé numér té madh té bashkésive té té dhénave.

Testojmé pikén e pérzgjedhur si centroid nése éshté zhurmé ose jo. Mé pas, vlerén
mesatare t& numrit N - pika mé té afért e centroidit aktual, e ruajmé si centroidi i
paré i pranuar, i cili éshté injoruar né llogaritjet e méparshme. Kjo metodé
pérséritet derisa identifikohet numri i kérkuar i centroideve fillestaré.

Procesi i llogaritjes sé distancave midis pikés sé pérzgjedhur dhe pikave té mbetura
éshté boshti drejtues i késaj metode, pasi vlerat e distancés mes centroidit té
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zgjedhur dhe pikés mé té afért me té éshté pérdorur pér té llogaritur vlerén e € ' dhe
éshté krahasuar me vlerén e ¢, e cila éshté e barabarté me vlerén mesatare té
distancave midis ¢do cifti t€ pikave N. Pércaktojmé numrin e pikave mé té aférta
me centroidin e zgjedhur né varési té supozimit té béré mé lart, ku numri éshté i
barabarté me 80% deri né 90 % t& numrit té llogaritur nga pjesétimi i numrit total
té objekteve té bashkésisé sé té dhénave me numrin e grupimeve té dhéna nga ana
e pérdoruesit. Nése pika e paré e zgjedhur éshté zhurmé, dmth € ' > ¢; kjo piké
injorohet dhe njé piké tjetér zgjidhet rastésisht si centroid fillestar derisa té gjendet
centroidi i paré. Pastaj, centroidi i ardhshém duhet té zgjidhet si pikat mé té largéta
nga centroidi i paré. Nése pika e dyté e zgjedhur éshté zhurmé, ajo injorohet
bashké me pikén mé té afért té saj.

Algoritmi i Propozuar

Le té jeté X = { X1, X2, .., Xn } Njé bashkési té dhénash me n - objekte, dhe k -
parametri hyrés, i cili éshté i barabarté me numrin e grupimeve.

1. Zgjedhim njé centroid fillestar ¢; = xr, ku 0 < i <k dhe xr njé piké rastésore nga X.

2. Llogaritim distancén midis centroid té zgjedhur c; dhe c¢cdo pike né X, dhe pastaj
renditim pikat e té dhénave bazuar né distancat rezultuese.

D = d(ci, pj) ku D : zakonisht éshté zgjedhur si distanca Euklidiane , 0 <j <n .

3. Marrim njé nénbashkési té té dhénave té klasifikuara me njé numér té pikave té
barabarté me N- numri i t€ dhénave mé té aférta me centroidin c; té zgjedhur, o éshté
njé numérl<o<2.

4. Llogaritim distancén mesatare ndérmjet ¢do cifti té pikave N

5. Nése {¢’ >¢ dhe i = 1} ; injoro ¢; dhe shko né hapin 1 pér té zgjedhur njé c; té ri

6. Nése { &’ >¢dhe i> 1} ; injoro c;, pérzgjidh njé c; té ri me vleré té barabarté me pikén
mé té afért té c; sé méparshme, dhe shko né hapin 2.

7. Zgjidh centroidin e ardhshém c; ., gé té jeté pika mé e largét nga c; .

8. Vlera mesatare e N pikave mé té aférta té ci éshté identifikuar si centroid dhe éshté
ruajtur si “centroidi i pranimit C;”.

9. Injoro N pikat té cilat jané mé té aférta ose mé afér c;.

10. Shko tek hapi 2 me vlerén e ¢;= ¢; +1.

11. Pérsérit hapat derisa njé total prej K - centroidesh jané zgjedhur.

Figura 9 Algoritmi i k-mesatareve i pérmirésuar né progesin e inicializimit

Testimi i performancén pér algoritmin e k-mesatareve né sigurime pér bashkési té
dhénash me pérmasa té ndryshme paragitet né kapitujt mé poshté, ku rezultatet
eksperimentale krahasohen midis algoritmin standart té k-mesatareve dhe atij té
propozuar.
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4.2.4 ALGORITMI | K-MEDIANAVE

Algoritmi i k-mesatareve éshté i ndjeshém ndaj pérjashtimeve, pér shkak se ato
ndodhen larg pjesés mé té madhe té té dhénave dhe né castin gé i caktohen njé
grupimi, prishin vlerén mesatare té tij. Kjo ndikon edhe né caktimin e objekteve té
tjeré népér grupime. Pér té shmangur kété problem, né vend gé té marrim njé vleré
mesatare té objekteve né grupim si piké referimi, merret njé objekt pér té
pérfagésuar grupimet. Metoda ndarése zbatohen né bazé té parimit t€ minimizimit
té shumés sé jo-ngjashmérive mes ¢do objekti p dhe objektit pérkatés pérfagésues.
Pra pérdoret njé kriter gabimi absolut qé pércaktohet si:

SEC =Xi_1 X ec, dist(p, 0;) (4.3)
Ku: SEC - éshté shume e gabimeve absolute pér té gjithé objektet p né bashkésiné
e té dhénave, dhe o; éshté objekti pérfagésues i c;.
Ky éshté thelbi i metodés i k-medianave (k-medoids), e cila grupon n - objekte né
k - grupime duke minimizuar gabimin absolut [66].
Algoritmi PAM (Partitioning Around Medoids) éshté njé zbatim i pérhapur i
metodés sé k-medianave. Ashtu si né algoritmin e k-mesatareve, objektet fillestaré
pérfagésues zgjidhen né ményré té rastésishme. Merret parasysh nése zévendésimi
I njé objekti pérfagésues me njé objekt jo-pérfagésues do té rrisé cilésiné e
grupimit dhe provohen té gjithé zévendésimet e mundshme. Progesi iterativ i
zBvendésimit té objekteve vazhdon derisa cilésia e grupimit rezultant nuk
pérmirésohet nga ndonjé zévendésim. Kjo cilési matet nga njé funksion i mesatares
sé jo-ngjashmérisé mes njé objekti dhe pérfagésuesit té grupit ku ai ndodhet [67].
Le té kemi, 04,...,0x Objektet pérfagésues té grupimeve. Pér té pércaktuar nése njé
objekt jo-pérfagésues, i shénuar o, Eshté njé zévendésues i miré pér pérfagésuesin
aktual oj (1<j<k), llogarisim distancén nga ¢do objekt p né objektin mé té afért nga
bashkésia {01,..,0j.1,0¢f,0j+1,...,0k} dhe pérdorim distancén pér té ndryshuar
funksionin. Ricaktimi i objekteve né {0s,..,0j1,0¢,0j+1,...,0c} €shté i thjeshté.
Supozojmé se objekti p i caktohet njé grupimi gé pérfagésohet nga o;. Objekti p i
ricaktohet ocr ose ndonjé grupimi tjetér qé pérfagésohet nga o; (i#/) dhe gé éshté mé
afér tij.

Algoritmi: k-medianave. PAM, njé algoritém i k-medianave i bazuar né objekte gendroré.
Té dhénat: k - numri i grupimeve; D - bashkésia e té dhénave qé pérmban n- objekte
Metoda:
(1) zgjidhen né ményré té cfarédoshme k objekte né D si objekte fillestaré pérfagésues;
(2) pérsérit, cakto ¢cdo objekt té mbetur né grupimin me objektin pérfagésues mé té afért;
(3) zgjidh né ményré té cfarédoshme njé objekt jo pérfagésues, o;
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(4) Llogariten kostot totale, S, té kémbimit té objekteve pérfagésues, o; me o,

(5) Nése S<O0 atéheré kémbe o; me o pér té formuar bashkésiné e re té k objekteve té rinj
pérfagésues; derisa s ’ka mé ndryshim,

Rezultati: Njé bashkési me k - grupime.

Figura 10 Algoritmi i k-medianave PAM i bazuar né objekte gendroré

Algoritmi i k-medianave éshté mé pak i ndjeshém se algoritmi i k-mesatareve né
rastet e zhurmave dhe pérjashtimeve, sepse njé objekt pérfagésues ndikohet mé pak
nga pérjashtimet apo vlerat e tjera ekstreme sesa mesatarja. Megjithaté
kompleksiteti i ¢do iteracioni né algoritmin e k-medianave éshté O(k(n-k)?). Pér
vlera té médha té n dhe k, njé llogaritje e tillé béhet edhe me e kushtueshme se
algoritmi i k-mesatareve.

Algoritmi PAM funksionon miré pér bashkeési té vogla té dhénash, pér bashkési té
médha té dhénash pérdoret njé metodé tjetér e quajtur CLARA (Clustering LARge
Applications). Kjo metodé pérdor njé kampion té ¢farédoshém nga bashkésia e té
dhénave. Pas késaj pérdoret algoritmi PAM pér té llogaritur pérfagésuesit mé té
miré nga kampioni. CLARA ndérton modele grupimi nga shumé kampioné té
cfarédoshém dhe kthen grupimin mé té miré si output. Kompleksiteti i llogaritjes
sé pérfagésuesve né njé kampion cfarédo éshté O(ks?+k(n-k)), ku s - éshté
madhésia e kampionit, k - éshté numri i grupimeve dhe n - numri total i objekteve.
Ndérkohé gé PAM kérkon pér pérfagésuesit mé té miré né njé bashkési té dhéné té
dhénash, ndérkohé gé CLARA kérkon pér pérfagésuesit mé té miré né njé kampion
té zgjedhur té bashkésisé sé té dhénave [68].

4.3 METODAT HIERARKIKE

Metodat hierarkike grupojné objektet e té dhénave né grupime hierarkiké apo
“pemé” grupimesh. Njé metodé hierarkike grupimi mund té jeté aglomerative apo
ndarése. Njé metodé grupimi aglomerative pérdor njé strategji nga poshté lart.
Fillimisht ¢do objekt krijon njé grupim té vetin dhe né ményré iterative bashkohen
grupet né grupime gjithnjé e mé té médhenj deri sa té gjithé objektet jané né njé
grupim té madh apo takohet njé kusht pérfundimi, grupimi i vetém béhet rrénja e
hierarkisé. Pér hapin e bashkimit, gjen dy grupimet gé jané mé afér njéri tjetrit pér
té formuar njé grupim té vetém. Duke gené se né cdo iteracion bashkohen dy
grupime dhe c¢do grupim ka té paktén njé objekt, metoda aglomerative kérkon
maksimumin n-cikle [69].

Metoda e grupimit hierarkike ndarése zbaton njé strategji nga lart poshté.
Fillimisht té gjithé objektevt vendosen né njé grupim, i cili éshté rrénja e
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hierarkisé. Mé pas ndahet rrénja né nén-grupe mé té vegjél dhe né ményré
rekursive kéto grupe ndahen né grupe mé té vegjél e késhtu me rradhé deri kur njé
grup pérmban njé objekt té vetém apo takohet njé kusht pérfundimi. Si né metodén
aglomerative ashtu edhe né até ndarése pérdoruesi mund té caktojé numrin e
grupeve si kusht pérfundimi.

Njé metodé grupimi hierarkike éshté AGNES (Aglomerative Nesting), ndérsa
DIANA (Divisive Analysis) éshté njé metodé grupimi hierarkike ndarése.

Njé strukturé pemé e quajtur dendrogram pérdoret pér té pérfagésuar progesin e
grupimit hierarkik. Kjo strukturé tregon si grupohen objektet sé bashku (né
metodén aglomerative) apo si ndahen nga njéri-tjetri (né metodén ndarése) hap pas
hapi.

Pér arsye té eficiencés, metodat ndarése nuk i rikthehen vendimeve té marra mbi
ndarjen e grupeve. Pasi njé grupim ndahet nuk merren parasysh alternativa té tjera
ndarjeje. Pér shkak té sfidave té metodave ndarése ka mé shumé metoda
aglomerative sesa ndarése.

4.4 METODAT E BAZUARA NE DENDESI

Metodat ndarése dhe hierarkike jané projektuar pér té gjetur grupime né formé
sferike dhe e kané té véshtiré té gjejné grupime té formave té ¢farédoshme. Pér té
gjetur grupime té tillé, mund té pérdoren modele qé i tregojné grupimet si rajone
me dendési té ndryshueshme. Kjo tekniké pérdoret né metodat grupimi té bazuara
né dendési. Disa nga teknikat mé té réndésishme té saj jané DBSCAN, OPTICS
dhe DENCLUE [70].

Algortimi DBSCAN

Dendésia e njé objekti o mund té matet nga numri i objekteve afér kétij objekti.
Algoritmi gjen objektet gé kané zona té dendura pérreth dhe mé pas bashkon kéto
objekte bérthamé dhe rrethinat e tyre pér té formuar rajone té dendura si grupim.
Njé parameter i caktuar nga pérdoruesi eps me vileré mé té madhe se zero pérdoret
pér té specifikuar rrezen e rrethinés gé merret né konsideraté pér cdo objekt.
Rrethina eps e njé objekti o éshté hapésira brenda njé rrezeje eps me gendér o.
Dendésia e rrethinés mund té matet nga numri i objekteve gé ndodhen né té. Pér té
pércaktuar nése njé rrethiné éshté apo jo e dendur shihet numri i objekteve né até
rrethiné dhe pérdoret njé parametér i dhéné nga pérdoruesi MinEl, cili specifikon
vlerén minimale té dendésisé [71].
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Njé objekt éshté objekt bérthamé nése né rrethinén me rreze eps, ndodhen té
paktén MinEl objekte. Pér njé bashkési té dhénash D, mund té gjejmé té gjithé
objektet bérthame me ané té kétyre dy parametrave. Ndaj thjesht pérdoren objektet
bérthamé dhe rrethinat e tyre pér té formuar rajonet e dendura-grupimesh. Pér njé
objekt bérthamé g dhe njé objekt p thuhet se: p éshté dendésisht i arritshém nga q,
nése p ndodhen né rrethinén me rreze eps té g. Pér té lidhur objektet bérthamé né
njé zoné té dendur algoritmi pérdor lidhshmériné e dendésisé. Dy objekte p; dhe p,
€ D jané té lidhura me njéra-tjetrén né lidhje me parmetrat eps dhe MinEIl nése
kemi njé objekt q € D, i tillé gé p1 dhe p, té jeté té arritshme nga q né lidhje me
parametrat eps dhe MinEl.

Procesi i grupimit népérmjet teknikés DBSCAN

Fillimisht té gjithé objektet e bashkésisé D té té dhénave shénjohet “té pavizituar”.
Algoritmi né ményré té ¢farédoshme zgjedh njé objekt p, e shenjon si “t¢ vizituar”
dhe sheh nése rrethina me rreze eps e p pérmban té paktén MinEl objekte. Nése jo,
p shenjohet si zhurmé. Pérndryshe, krijohet njé grupim C pér p dhe té gjithé
objektet né rrethinén me rreze eps me qgendér p i shtohen bashkésisé sé
kandidatéve, N. Algoritmi shton iterativisht né C objektet e N gé nuk béjné pjesé
né asnjé grupim. Nése rrethina e kétij objekti ka minimalisht MinEl objekte, kéto
objekte i shtohen bashkésisé N. Ai vazhdon t’i shtojé objekte C, derisa ai nuk
mund té zgjerohet mé, pra bashkésia N éshté bosh dhe grupimi C éshté i plotésuar.
Nése pérdorim njé indeks hapésinor, kompleksiteti i algoritmit éshté O(nlogn), ku
n - numri i objekteve té bazés sé t& dhénave, pérdryshe kompleksiteti éshté O(n?).
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5 - ANALIZA E SHOQERIMIT

Modelet e shpeshté jané modele (bashkési objektesh, nénsekuenca, apo
nénstruktura) gqé shfagen shpesh né njé bashkési té dhénash. Pér shembull njé
kombinim si sigurim jete dhe sigurim shéndeti, gé shfagen shpesh sé bashku né njé
bashkési té dhénash éshté njé kombinim i shpeshté. Njé nénsekuencé, si psh blerja
né fillim e njé sigurimi pér makinén, mé pas té njé sigurimi jete dhe mé pas njé
sigurimi shéndeti, nése shfagen shpesh né bazén e té dhénave té blerjeve éshté njé
model i shpeshté sekuencial. Njé nénstrukturé i referohet formave té ndryshme
strukturore, si néngraf, nénpemé apo nénshtresg, e cila mund té kombinohet me
bashkési objektesh apo nénsekuencash.

Njé shogérim éshté njé rregull i tipit nése X atéheré Y. Gjetja e modeleve té
shpeshté luan njé rol thelb&sor né gérmimet e shogérimeve, korrelimeve dhe shumé
lidhjeve té tjera interesante mes té dhénave né sigurime. Gjithashtu ndihmon né
klasifikimin, regresionin, grupimin e té dhénave dhe detyrave té tjera té¢ DM [72].
Né kété kapitull do té paragesim njé véshtrim mbi analizén e shportés sé tregut,
rregullat e shogérimit, konceptet e bashkésisé sé shpeshté t& mbyllur, bashkésisé sé
shpeshté maksimale dhe kriteret e vlerésimit si mbeshtetja, besueshméria dhe
korrelacioni. Gjithashtu do té hulumtojmé algoritmat ekzistues té analizés sé
shogérimit dhe do propozojmé njé pérmirésim té algoritmit pérparésor duke rritur
performancén e tij né sigurime népérmjet metodés sé rritjes sé modeleve té
shpeshté. Metoda pérshtat njé ndarje duke dhéné strategjiné pér vendosjen e té
dhénave gé pérfagésojné termat e shpeshté brénda njé strukture, e cila pérmban té
gjithé informacionin kryesor.

5.1 ANALIZA E SHPORTES SE TREGUT

Me rritjen e té dhénave té mbledhura né industriné e sigurimit té jetés, éshté rritur
interesi pér t’i analizuar kéto té dhéna pér t&€ nxjerré pérfundime, té cilat ndikojné
né vendimet menaxheriale. Analiza e shportés sé tregut shérben pér té paré mé nga
afér zakonet e blerjes sé klientéve duke gjetur shogérime apo lidhje mes objekteve
té ndryshém gé klientét vendosin né shporté [73].

Zbulimi i kétyre lidhjeve ndihmon kompanité e sigurimit té jetés té& zhvillojné
strategji marketingu duke paré se cilét produkte blihen shpesh sé bashku. Nése
marrim parasysh térésiné e produkteve gé jané népér shporta, secilit mund t’i
shogérojmé njé ndryshore buleane gé pérfagéson praniné apo mungesén e njé
objekti. Cdo shporté mund té pérfagésohet nga njé vektor bulean vlerash gé i jané

shogéruar kétyre ndryshoreve. Kéto vektoré mund té analizohen pér modele
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blerjesh gé pasqyrojné objektet gé lidhen apo blihen shpesh sé bashku dhe mund té
paragiten né formén e rregullave té shogérimit.

5.2 BASHKESITE E SHPESHTA, RREGULLAT E SHOQERIMIT

Le t& kemi njé bashkési objektesh L={ly,l,,....,In}. Shénojmé me D, té gjithé té
dhénat gé do t& merren né shqyrtim, njé bashkési transaksionesh né bazén e té
dhénave, ku cdo transaksion T éshté njé bashkési jo boshe e tillé qg¢ TS L dhe i
shogérohet njé identifikator. Le té jeté A, B dy bashkési objektesh dhe njé
transaksion T thuhet se pérmban A nése ACT.

Njé rregull shogérimi éshté njé implikim i formés A=B, ku AcL, BcL, A# @, B#
® dhe ANB= Q.

Rregulli A = B ka né bashkésiné D té transaksionit mbéshtetje s, ku s éshté
pérgindja e transaksioneve né D qé pérmbajné AUB. Ky merret si probabiliteti
P(AUB), i cili éshté probabiliteti gé njé transaksion té pérmbajé ose A ose B:

s=mbéshtetja (A=B) = P(AUB) (5.1)

Rregulli A = B ka njé besueshméri ¢ né bashkésiné D, ku c éshté pérgindja e
transaksioneve né D gé pérmbajné A dhe B. Ky merret si si probabiliteti P(B|A).
c=besueshméri (A=B) = P(B|A) (5.2)

Rregullat gé kénagin njé vleré minimale mbéshtetjeje min(s) dhe njé njé vleré
minimale besueshmérie min(c) quhen té forta [74].

Shpeshtésia e shfagjes sé njé bashkésie objektesh éshté numri i transaksioneve gé
pérmbajné njé bashkési objektesh. Kjo njihet thjesht si frekuenca, apo sasia e
bashkésisé sé objekteve. Mbéshtetja e pércaktuar mé sipér njihet shpesh si
mbéshtetja relative, ndérkohé qé shpeshtésia e shfagjes quhet mbéshtetja absolute.
Nése mbéshtetja relative e njé bashkésie objektesh L kénaq njé vleré mbéshtetje
minimale té paracaktuar, atéheré L éshté njé bashkési e shpeshté objektesh.

Besueshméri (A :B):P(B|A):mbé5htetja A UB):sasia e mbéshtetjes (A UB) (53)

mbéshtetja (A) sasia e mbéshtetjes(A)

Ky ekuacion tregon gé besueshméria e rregullit A=B mund té derivohet nga sasia e
mbéshtetjes sé A dhe AUB. Pra me gjetjen e sasisé sé mbéshtetjes sé A, B dhe AUB
mund té derivohen direkt rregullat e shogérimit A=B dhe B=A dhe té shihet nése
jané té forta.
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Né Kkété ményré problemi i gérmimit té rregullave té shogérimit mund té
reduktohet né gérmimin e bashkésive té shpeshta objektesh. Né pérgjithési,
gérmimi pér rregulla shogérimi mund té shihet si njé proces dy hapésh:

Hapi_1: Gjetja e té gjitha bashkésive té shpeshta té objekteve, ku secili nga
bashkésité do té shfaget té paktén aq shpesh sa éshté vlera minimale e mbéshtetjes
sé paracaktuar min(s).

Hapi_2: Gjenerimi i rregullave té shogérimit té forta nga bashkésité e shpeshta té
objekteve. Rregullat e gjeneruara duhet té kénagin njé mbéshtetje minimale min(s)
dhe njé besueshméri minimale min(c). Pér shkak se hapi i dyté éshté shumé mé pak
i kushtueshém se i pari, performanca e pérgjithshme e gérmimit pér rregulla
shogérimi pércaktohet nga hapi i paré.

5.3 BASHKESITE E SHPESHTA TE MBYLLURA DHE MAKSIMALE

Né gérmimin e bashkésive té shpeshta té objekteve nga njé bashkési e madhe té
dhénash, shpesh gjenerohet njé numér shumé té madh bashkésish gé kénagin
mbeshtetjen min(s). Pér té kapércyer kété véshtirési, jepen konceptet e bashkésisé
sé shpeshté t& mbyllur dhe bashkésisé sé shpeshté maksimale.

Njé bashkési X éshté e mbyllur né njé bashkési D nése nuk ka njé superbashkési Y
(Y éshté njé superbashkési e X, nése X éshté njé nénbashkési e Y, pra X c Y. Pra
cdo objekt i X bén pjesé né Y, por ka té paktén njé objekt té Y qé nuk bén pjesé né
X), e tillé gé Y ka té njéjtén sasi mbéshtetje me X né D. Njé bashkési X éshté njé
bashkési e shpeshté e mbyllur né bashkésiné D, nése X éshté njékohésisht e
mbyllur dhe e shpeshté né D.

Njé bashkési X éshté njé bashkési e shpeshté maksimale né bashkésiné D, nése X
éshté e shpeshté dhe nuk ka asnjé superbashkési Y e tillé g¢ X c Y dhe Y éshté i
shpeshté né D [75].

Le té jeté C bashkésia e shpeshté e mbyllur pér njé bashkeési té dhénash D gé kénaq
njé vleré minimale mbéshtetje min(s). Le té jeté M bashkésia e shpeshté maksimale
né D gé kénaqg min(s). Supozojmé gé kemi sasiné e mbéshtetjes pér ¢cdo objekt né
C dhe M. Duhet pasur parasysh gé bashkésia C dhe informacioni mbi sasiné e
mbéshtetjes mund té pérdoren pér té derivuar té gjithé bashkésiné e bashkésive té
shpeshta. Né kété ményré themi se C pérmban informacion té ploté sa i pérket
bashkésive té shpeshta té veta. Nga ana tjetér, M mban vetém mbéshtetjen pér
bashkésité maksimale dhe jo té gjithé informacionin pér mbéshtetjen e té gjitha
bashkésive té veta [76].
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5.4  VLERESIMI | MODELEVE, RREGULLAT E FORTA

Kriteret mbéshtetje dhe besueshméri jané dy njési matje té interesit gé paraget njé
rregull dhe pérfagésojné dobiné e rregullave té zbuluara. Shumé algoritme pér
gérmimin e rregullave té shogérimit pérdorin njé mjedis té bazuar né mbéshtetje
dhe besueshmeéri, ku vlerat minimale té tyre ndihmojné té pastrohen njé pjesé e
miré rregullash jo interesante, té cilat ende nuk pérbéjné interes pér pérdoruesit.
Kjo dukuri ndodh sidomos né rastet kur vlerat minimale té besueshmérisé dhe
mbéshtetjes jané shumé té ulta [77].

Sasia e interesit gé paraget njé rregull mund té gjykohet objektivisht apo
subjektivisht. Eshté pérdoruesi ai gé ka fjalén e fundit nése njé rregull éshté apo jo
interesante. Ky mbetet sidoqofté njé gjykim subjektiv dhe jo té gjithé mund té
vijné né njé pérfundim. Matjet objektive té sasisé sé interesit qé paraget njé rregull,
té cilat bazohen né statistika mund té pérdoren si njé hap drejt pastrimit té
rregullave jo interesante qé mund t’i ishin paraqitur pérdoruesit [78].

Nga analiza e shogérimeve né analizén e korrelimeve mbéshtetja dhe besueshméria
mund té mos jené té mjaftueshme pér té filtruar rregullat e shogérimit jo
interesante. Pér té kapércyer kété dobési, pérdorim koefigienté korrelacioni, te cilat
sjellin rregulla korrelacioni ne formen si mé poshté:

A =B [mbéshtetje, besueshméri, korrelacion] (5.4)

Kjo do té thoté se njé rregull shogerimi nuk matet vetém népérmjet mbéshtetjes
dhe besueshmérisé por edhe népérmjet korrelacionit mes bashkésive A dhe B.
Ekzistojné disa koeficiente pér matjen e korrelacionit, ndér té cilat mund te
pérméndim:

Koeficienti Lift

Shfagja e bashkésisé A éshté e pavarur nga shfagja e bashkésisé B nése
P(AUB)=P(A)P(B); pérndryshe bashkésité A dhe B jané ngjarje té ndérvarura dhe

té korreluara.
P(A UB)

Lift (A’B):P(A)P(B)

(5.5)

Pérkufizimi mund té zgjerohet edhe pér mé shumé se dy bashkési. Nése vlera gé

del nga ekuacioni i mésipérm éshté <1, atéheré shfagja e A éshté e korreluar

negativisht me shfagjet e B, ¢ka do té thoté se shfagja e njé bashkésie mund té

sjellé mungesén e tjetrés. Nése vlera rezultante éshté >1, atéheré A dhe B jané té

korreluara pozitivisht, gé do té thoté se shfagja e njérés bashkési implikon edhe
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shfagjen e tjetrés. Nése vlera=1, atéheré A dhe B jané té pavarura dhe nuk ka
korrelacion mes tyre. Gjithashtu ai éshté ekuivalent me P(B|A)/P(B) apo
besueshméria(A=B)/mbéshtetjen(B), i cili quhet lift-i i rregullit t& shogérimit
A=B. Pra me fjalé té tjera gjykon gradén e rritjes sé shfageve té njérés bashkési
nga tjetra.

Koeficienti All_confidence

mbéshtetja(A UB)

all_confidence(A, B):max{mbéshtetja(A),mbéshtetja(B)}

=min{P(AIB),P(BIA)}  (5.6)

ku: max{mbéshtetja(A),mbéshtetja(B)} éshté maksimumi i mbéshtetjes i
bashkésive A dhe B. Gjithashtu ky koeficient éshté besueshméria minimale e dy
rregullave shogéruese té lidhura me A dhe B, pikérisht “A =B” dhe “B =A”.

Koeficienti max_confidence
max_conf(A,B) = max{P(A|B),P(B|A)} (5.7)

Koeficienti max_confidence éshté besueshméria maksimale e dy rregullave
shogéruese “A =B” dhe “B =A".

Koeficienti Kulczynski

Kulc(A,B)="UABPGIA) (5.8)

Ky koeficient shihet si mesatarja e dy matjeve té besueshmérisé, pra mesatarja e dy

probabiliteteve té kushtézuar: probabiliteti t& bashkésisé A kur jepet bashkésia B
dhe probabilitetit té bashkésisé B kur jepet bashkésia A.

Koefigienti Cosinus

P(AUB) _ mb(AUB)
JP(AP(B) mb(A)mb(B)

cosinus(A,B)= = /P(A|B)P(B|A) (5.9)

Koefigienti Cosinus shihet si njé koefigient lift e harmonizuar. Té dy formulat jané
té ngjashmé pérvec faktit sé né cosinus merret rrénja katrore e prodhimit té
probabiliteteve té A dhe B. Ky éshté njé ndryshim i réndésishém, sepse duke marré
rrénjén katrore, vlera e cosinus varet nga mbéshtetjet a A, B dhe AUB dhe jo nga
numri i pérgjithshém i transaksioneve.

Secili nga koefigientét varet nga probabilitetet e kushtézuara té P(A|B) dhe P(B|A)
dhe jo nga numri i pérgjithshém i transaksioneve. Vlerat e tyre jané té pércaktuara
né segmentin [0, 1] dhe sa mé e madhe té jeté vlera aq mé té lidhura jané A dhe B.
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5.5 ALGORITMI PERPARESOR

Algoritmi Pérparésor (Apriori) éshté algoritmi thelbésor pér gérmimin e
bashkésive té shpeshta pér rregulla shogérimi buleane. Emri i algoritmit bazohet né
faktin se algoritmi pérdor njohuri t¢ méparshme té cilésive té bashkésive té
shpeshta. Ky algoritém zbaton njé gasje iterative, ku bashkésité me k - elementé
pérdoren pér té zbuluar bashkésité me (k+1) elementé [79].
Fillimisht, gjenden bashkésité e shpeshta me nga njé element duke skanuar bazén e
té dhénave pér té numéruar ¢do objekt dhe mbledhur kéto objekte gé kénagin
mbéshtetjen minimale. Bashkésia e pérftuar shénohet L;. Mé pas L; pérdoret pér té
gjetur Ly, pra bashkésiné e bashkésive té shpeshta me 2 elementé, e cila pérdoret
pér té gjetur L3 dhe késhtu me rradhé, derisa nuk gjenden mé bashkési té shpeshta
me k - elementé. Gjetja e ¢cdo L kérkon njé skanim té ploté té bazés sé té dhénave.
Struktura e algoritmin mund ta paraqitet edhe si mé poshté [80]:
(1) - Kérkohet pér té gjithé elementét individualé (bashkésité me 1 element) gé
kané njé mbéshtetje minimale min(s).
(2) - Pérséritet procedura
= Nga rezultati i kérkimit paraardhés pér bashkésité me k - elementé,
kérkohet pér bashkésité me k+1 elementé qé kané njé mbéshtetje
minimale min(s).
= Kjo béhet bashkésia e té gjithé bashkésive té shpeshta me (k+1)

elementé gé jané interesante.

(3)- Derisa madhésia e bashkésisé té arrijé maksimumin

Pra supozojmé se kemi njé bashkési me n - elementé. Kérkojmé elementét gé kané
njé mbéshtetje minimale min(s). Kéto pérbéjné bashkésité e shpeshta me njé
element interesant (pra qé kané njé mbéshtetie > s). Nga kombinimi i kétyre
bashkésive formohen bashkési me dy elementé, nga té cilat pérzgjidhen ato qé
kané njé mbéshtetje minimale s. Késhtu vazhdohet derisa té gjendet bashkésia me
numrin maksimal té elementéve qé ka njé mbéshtetje s.

Pér té pérmirésuar eficencén e gjenerimit té bashkésive té shpeshta, pérdoret njé
karakteristiké e réndésishme gé quhet karakteristika pérparésore pér té reduktuar
hapésirén e kérkimit. Karakteristika pérparésore pohon se: “Té gjithé
nénbashkésité joboshe té njé bashkésie té shpeshté duhet té jené té shpeshta.’dhe
bazohet né véretjen e méposhtme:

- Me pérkufizim nése njé bashkési | nuk kénaq njé vleré minimale mbéshtetje

min(s), atéheré I nuk éshté bashkési e shpeshté, pra P(I)<min(s).
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- Nése njé objekt A, i shtohet bashkésisé I, atéheré bashkésia rezultante (I UA)
nuk mund té shfaget mé shpesh se I. Ndaj, | UA nuk éshté e shpeshté, pra P(l
UA)<mIn(s).

Kjo karakteristiké i pérket njé kategorie té vecanté karakteristikash té quajtur

antimonotoniciteti né kuptimin gé nése njé bashkési nuk e kalon provén, té gjithé

superbashkésité e saj nuk do ta kalojné até prové. Quhet antimonotonicitet pér
shkak se éshté monotone né faktin gé nuk kalon provén.

5.5.1 PERDORIMI | KARAKTERISTIKES PERPARESORE

Pérdorimi i karakteristikés pérparésore né algoritém béhet duke ndjekur njé proges
dy hapésh: bashkimi dhe krasitja.

Bashkimi: Pér té gjetur Ly, njé grup bashkésish kandidate me k - elementé
gjenerohet duke bashkuar Ly.; me vetveten. Kjo bashkési kandidatesh shénohet Cy.
Le té jené I; dhe I, objekte né Ly.1. Shénimi Ii[j] i referohet objektit té j-té né I; (psh.
I1[k-2] 1 referohet objektit té& parafundit né l;). Pér njé implementim eficent,
algoritmi pérparésor supozon gé objektet né transaksione apo bashkési jané té
renditur né rend leksikografik. Pér bashkésiné (k-1), I;, kjo do té thoté gé objektet
jané renditur né ményré gé li[1]1<li[2]<....<li[k-1]. Bashkimi Ly.1XLk.1 kryhet kur
pjesétarét e Ly jané té bashkueshém-nése (k-2) elementét e paré jané té
pérbashkét. Pra anétarét |; dhe I, té Ly, bashkohen nése (Ii[1]=I.[1])
AL[2]1=0[2]) A...A(lh[k-2]=12[k-2]) A(li[k-1]<lo[k-1]). Kushti I;[k-1]<l[k-1]
siguron gé nuk gjenerohen duplime. Bashkésia rezultante e formuar nga bashkimi i
I, dhe I, éshté {I[1],1:[2],...,11.[k-2] 11 [k-1],I2[k-1]}-

Krasitja: Cy éshté njé superbashkési e Ly, pra anétarét e saj mundet ose jo té jené té
shpeshté, por té gjitha bashkésité e shpeshta me k elementé jané té pérfshiré né Cy.
Njé skanim i bazés sé té dhénave pér té pércaktuar sasiné e ¢do kandidati né Cy ¢on
né pércaktimin e Ly (té gjitha bashkésité kandidate gé jané né sasi jo mé pak se
vlera minimale e mbéshtetjes jané té shpeshta me pérkufizim, ndaj béjné pjesé né
Lk). Bashkésia Cx mund té jeté e madhe dhe kjo mund té sjellé shumé llogaritje. Pér
té reduktuar madhésiné e Cy, karakteristika pérparésore pérdoret si né vijim: Cdo
bashkési me (k-1) elementé gé nuk éshté e shpeshté nuk mund té pérdoret si
nénbashkési e njé bashkésie té shpeshté me k - elementé. Ndaj, nése njé
nénbashkési me (k-1) elementé e njé bashkésie kandidate me k - elementé nuk
éshté né L1, atéheré bashkésia kandidate nuk mund té jeté e shpeshté dhe mund té
eliminohet nga Cy. Ky testim nénbashkésish mund té béhet shpejt duke mbajtur njé
pemé hash té té gjitha bashkésive té shpeshta.
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5.5.2 FUNKSIONIMI | ALGORITMIT PERPARESOR

Gjetja e bashkésive té shpeshta duke pérdorur njé gasje iterative bazuar né
gjenerimin e kandidatéve éshté thelbi i funksionimit per algoritmin pérparésor dhe
procedurave té lidhura me té.

Hapi 1 i algoritmit gjen bashkésité e shpeshta me 1-element, L;. Né hapat 2 deri 10
L1 pérdoret pér té gjeneruar kandidatét Cy pér té gjetur Ly pér &>2. Procedura
pérparésor_gen gjeneron kandidatét dhe mé pas pérdor karakteristikén pérparésore
pér té eliminuar ato gqé kané nénbashkési jo té shpeshta (hapi 3). Pasi jané
gjeneruar té gjithé kandidatét, skanohet baza e té dhénave (hapi 4). Pér ¢do
transaksion, njé funksion nénbashkési pérdoret pér té gjetur té gjithé nénbashkésité
e transaksionit gé jané kandidaté (hapi 5) dhe sasia e kétyre kandidatéve mblidhen
(hapat 6 dhe 7). Né fund té gjithé kandidatét qé kénagin mbéshtetjen minimale
(hapi 9) formojné bashkésiné e bashkésive té shpeshta, L (hapi 11).

Algoritmi Pérparésor. Gjetja e bashkésive té shpeshta duke pérdorur njé gasje
iterative bazuar né gjenerimin e kandidatéve.

Inputi: ( D, njé bazé té dhénash transaksionesh; min(s), vlera minimale e mbéshtetjes)
Outputi: L, bashkésité e shpeshta né D.
Metoda:

(1) Li=find_frequent_1-itemsets(D);

(2) for(k=2; Lia#td; k++)}

3) Cy=Perparesor_gen(L.1);

(@) for each transaction t € D {//skanohet D pér sasiné

(5) Ci=subset(Cy,1); //merr nénbashkésité e t gé jané kandidate
(6) for each candidate ¢ € C,

@) c.count++;

(@) }

(€)] Li={c € Cy|c.count > min(s)}

(10) }

(1) return L=uLy;

procedura Perparesor_gen (Ly.;: bashkésité e shpeshta me k-1 elementg)
(1) for each itemset |; €Ly

2 for each itemset |, €L,

(©) if(1.[1]=1o[1]) A(1.[2]=1[2]) A1.... /(11 [k-2]=12[k-2]) (1 [k-1]<Io[k-1])
then {

(@) c=lyxly; //bashkimi: gjenerimi i kandidatéve

(5) if has_infrequent_subset (c,Ly.1) then

(6) delete c; //krasitja: higen kandidatét jo té frytshém

@) else add ¢ to Cy;
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(8) }
(9) return Cy;

procedura has_infrequent_subset
(c:bashkésia kandidate me k-elementé; L, ;:bashkésité e shpeshta me k-1 elementg);
/Ipérdoret njohuria e méparshme

(1) for each (k-1) subset s of c

(2) ifs &Ly then

(3) return TRUE;

(4) return FALSE;

Figura 11 Algoritmi pérparésor gjetja e bashkésive té shpeshta duke pérdorur njé
gasje iterative bazuar né gjenerimin e kandidatéve

Njé proceduré mund té thérritet pér té gjeneruar rregulla shogérimi nga bashkésité
e shpeshta. Procedura Perparesor_gen kryen dy lloj veprimesh, bashkimin dhe
krasitjen. Gjaté bashkimit, L, bashkohet me Ly, pér té gjeneruar kandidaté
potencialé (hapat 1-4). Gjaté krasitjes (hapat 5-7) zbatohet karakteristika
perparesore pér té eliminuar kandidatét gé kané njé nénbashkési gé nuk éshté e
shpeshté. Gjithashtu paraqitet testi pér nénbashkésité jo té shpeshta népermjet
procedurés has_infrequent_subset.

5.5.3 METODA PERMIRESIMI PER ALGORITMIN PERPARESOR

Jané paragitur shumé metoda pérmirésimi pér algoritmin pérparésor, Qé
pérgéndrohen né rritjen e eficencés sé metodés standarte té tij [81]. Mé poshté
kemi prezantuar disa prej tyre:

Teknika e Bazuar né Hash

Njé tekniké bazuar né hash mund té pérdoret pér té reduktuar madhésiné e
bashkésive kandidate me k elementé, Cy, pér k>1. Pér shembull, kur skanohet ¢do
transaksion né bazén e té dhénave pér té gjeneruar bashkésité e shpeshta me njé
element, L;, ne mund té gjenerojmé té gjithé bashkésité me dy elementé pér ¢do
transaksion, té cilat i nénshtrohen teknikés hash, pra hartézohen né ené té
ndryshme té njé strukture tabele hash dhe rritet sasia pérkatése né ené. Njé
bashkési me 2 elementé me njé numérues pérkatés né ené né tabelén hash, gé ka
njé vleré mbéshtetje mé té vogél se vlera minimale nuk mund té jeté e shpeshté dhe
ndaj duhet té eliminohet nga bashkésia e kandidatéve. Njé tekniké e tillé e bazuar
né hash mund té reduktojé ndjeshém numrin e bashkésive kandidate me k -
elementé qé testohen (sidomos kur k=2).
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Reduktimi i numrit té transaksionit

Njé transaksion gé nuk ka ndonjé bashkeési té shpeshté me k elementé, nuk mund té
pérmbajé bashkési té shpeshta me (k+1) elementé. Ndaj njé transaksion i tillé
mund té shenjohet apo té eliminohet nga konsiderimi i métejshém pér shkak se
skanimet e mévonshme té bazés sé té dhénave pér bashkésité me j elementé, ku
J>k, nuk kané nevojé té konsiderojné njé transaksion té tillé.

Copézimi

Copézimi i té dhénave pér té gjetur bashkésité kandidate. Mund té pérdoret njé
tekniké copézimi gé kérkon dy skanime databaze pér té gérmuar bashkésité e
shpeshta. Konsiston né dy faza. Sé pari, algoritmi ndan tranaksionet e D né n-pjesé
té cilat nuk priten me njéra tjetrén. Nése vlera minimale e mbéshtetjes pér
transaksionet né D éshté min(s) dhe sasia minimale e mbéshtetjes pér njé pjesé
éshté min(s) e x, ku x éshté numri i transaksioneve né até pjesé. Pér cdo pjese,
gjenden té gjithé bashkésité e shpeshta lokale (bashkésité e shpeshta brenda asaj
pjese). Njé bashkeési lokale e shpeshté mund té jeté ose jo e shpeshté né krahasim
me té gjithé bazén e té dhénave, D. Megjithaté, ¢cdo bashkési gé mund té jeté e
shpeshté né krahasim me D duhet t& jeté e shpeshté né té paktén njé nga pjesét.
Ndaj, té gjithé bashkésité lokale té shpeshta jané bashkési kandidate né krahasim
me D. Bashkésia e bashkésive té shpeshta nga té gjitha pjesét pérbén bashkésité
kandidate globale né raport me D. Sé dyti, kryhet njé skanim i dyté i D sipas té cilit
vlerésohet mbéshtetja pér cdo kandidat pér té pércaktuar bashkésité e shpeshta
globale. Madhésia e pjeséve apo copave dhe numri i tyre vendosen né ményré té
tillé gé ¢do pjesé té mund té vendoset né memorjen kryesore dhe késhtu té lexohet
vetém njé heré né ¢do fazé.

Fora |l

Fazo Il
. Ndanet | | Sevcen | |“waitne | |somssitee |/
fe ashkésite e snkess '
D("“ f' 1 shpeshto P bashkésitée ™ shpeshta _’[
pjese lokale né cdo shpeshta globole mes
pjesé fokale pér te kandidatéve
(1 skarim) formuar (1 skanim)
bashkeésing
kandidate
ﬁ
Figura 12 Algoritmi Pérparésor p&rmirésimi i eficencés népérmjet teknikés sé
Copézimit
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Kampionimi - GErmimi né njé nénbashkési té té dhénave

Idea thelbésore e kampionimit éshté té zgjidhet njé kampion i ¢farédoshém S, nga
baza e té dhénave D dhe mé pas té kérkohet pér bashkési té shpeshta né S né vend
té D. Késhtu, sakrifikohet pak saktési né kurriz té eficencés. Madhésia e kampionit
S éshté e tillée gé kérkimi pér bashkési té shpeshta né S mund té zhvillohet né
memorjen kryesore ndaj edhe kérkohet vetém njé skanim né total i transaksioneve
né S. Pér shkak se po kérkojmé pér bashkési té shpeshta né S dhe jo né D, mund té
ndodhé gé humbim disa nga bashkésité globale té shpeshta. Pér té reduktuar kété
mundési, pérdorim njé vleré mbéshtetjeje mé té vogél sesa minimumi, pér té gjetur
bashkésité e shpeshta lokale né S (shénohet L®). Pjesa tjetér e bazés sé té dhénave
pérdoret pér té llogaritur shpeshtésité e cdo bashkésie né L°. Pérdoret njé
mekanizém pér té pércaktuar nése té gjitha bashkésité e shpeshta globale jané té
pérfshira né L. Nése L° vértet pérmban té gjitha bashkésité e shpeshta né D,
atéheré kérkohet vetém njé skanim i D. Né té kundért, kryhet edhe njé skanim
tjetér pér té gjetur bashkésité e shpeshta gé ishin anashkaluar né hapin e paré.
Kampionimi éshté vecanérisht me pérfitim kur eficienca éshté me réndési té madhe
si né rastet e aplikacioneve intesive kompjuterike gé duhet té ekzekutohen shpesh.

Numérimi dinamik i bashkésive

Shtimi i bashkésive kandidate né pika t& ndryshme gjaté skanimit. Njé tekniké e
numérimit dinamik i bashkésive e propozuar, konsiston né copézimin e bazés sé té
dhénave né blloge té shenjuar né pika fillimi. Né kété rast, bashkésité kandidate té
reja mund té shtohen né cdo pikeé fillimi, ndryshe nga karakteristika pérparésore, e
cila pércakton bashkési té reja kandidate vetém para ¢do skanimi té ploté té bazés
sé té dhénave. Kjo tekniké pérdor numérimin deri né até piké si kufiri i poshtém i
numérimit té vérteté. Nése numérimi deri né até piké kalon mbéshtetjen minimale,
bashkésia i shtohet grupit té bashkésive té shpeshta dhe mund té pérdoret pér té
gjeneruar kandidate mé té gjata. Kjo sjell mé pak skanime té bazés sé té dhénave
sesa me karakteristikén pérparésore pér gjetjen e té gjithé bashkésive té shpeshta.

Rritja e modeleve té shpeshté

Né shumé raste algoritmi pérparésor redukton ndjeshém madhésiné e bashkésive

kandidate, e cila con né njé pérfitim té miré té performancés [82]. Megjithaté ka

edhe dy kosto domethénése:

= Mund té keté ende nevojé té gjenerojé né numér té madh bashkésish kandidate.
Pér shembull, nése kemi 10* bashkési t& shpeshta me 1 element, algoritmi
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pérparésor do té duhet té gjenerojé mé shumé se 10’ bashkési kandidate me 2
elementé.

= Mund té keté nevojé té skanojé vazhdimisht té gjithé bazén e té dhénave dhe té
kontrollojé njé bashkési té madhe kandidatésh duke i lidhur me modelet. Eshté
e kushtueshme té kalosh ¢do transaksion né bazén e té dhénave pér té
pércaktuar mbéshtetjen e té gjitha bashkésive kandidate.

Rritja e modeleve té shpeshté né fillim kompreson bazén e té dhénave duke
paragitur objektet e shpeshta né njé pemé té modeleve té shpeshta, e cila pérmban
informacionin mbi shogérimin e objekteve. Mé pas ndan bazén e té dhénave té
kompresuar né njé bashkési bazash té dhénash kondicionale, ku secila éshté
shogéruar me njé objekt té shpeshté apo “fragment modeli” dhe gérmon ¢do bazé
té dhénash né ményré t€ vecanté. Pér ¢do “fragment modeli”, duhet t€ kontrollohen
vetém té dhénat e shogéruara me té. Ndaj kjo metodé mund té reduktojé ndjeshém
madhésiné e bashkésive té t€ dhénave q€ do t€ kérkohen, s¢ bashku me “rritjen” e
modeleve qé do té kontrollohen.

Gjithashtu metoda e rritjes se modeleve té shpeshté transformon problemin e
gjetjes sé modeleve té gjaté té shpeshté né kérkimin pér modele té shpeshté mé té
shkurtér, né ményré rekursive né baza té dhénash mé té vogla kondicionale dhe mé
pas né lidhjen mé prapashtesén. Kjo metodé pérdor objektet mé pak té shpeshta si
prapashtesa, duke ofruar pérzgjedhshméri t€ miré dhe mé e réndésishme ul
ndjeshém koston e kérkimit. Kur baza e té dhénave éshté e madhe, nuk mund té
ndértojmé njé pemé te modeleve té shpeshté té bazuar né memorjen kryesore [83].
Njé mundési do té ishte ndarja e bazés sé té dhénave né njé bashkési bazash té
dhénash té projektuara dhe mé pas té ndértohet njé pemé dhe té gérmohet né ¢do
bazés té dhénash té projektuar. Ky proces mund té zbatohet né ményré rekursive
pér cdo bazé té dhénash té projektuar nése pér pemén e saj nuk ka vend né
memorje. Njé studim i performancés sé késaj metode tregon se éshté eficente dhe e
shkallézueshme pér gérmimin e modeleve té gjaté dhe té shkurtér. Algoritmi gé del
nga metoda e rritjes sé modeleve té shpeshté funksionon né njé peme népérmjet
zgjedhjes sé njé termi sipas rendit rrités té shpeshtisé dhe pérftimit té objekteve me
té shpeshté gé pérmbajné termin e zgjedhur.

5.5.4 METODA E PROPOZUAR PER PROBLEMET NE SIGURIME

Qé me prezantimin fillestar té algoritmit jané béré shumé pérpjekje pér té shpikur
me shumé algoritme té sigurta té pérpunimit té bashkésive té objekteve té shpeshté.
Pjesa me e madhe ndajné té njéjtin mendim me algoritmin pérparésor né faktin e
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gjenerimit té termave. Kéto pérfshijné teknikén e bazuar né thjeshtimin e té
dhénave, ndarjes, kampionimit dhe pérdorimit té formatit vertikal té t€ dhénave.
Teknika e pérpunimit kétu mund té zvogélojé madhésiné e gruptermave né seri.
Meqgénése njé skedar mund té pérmbajé grupterma té ndryshem nése vargu éshté
mé 1 vogél sesa njé vleré minimale, keto grup terma né skedaré mund té
eleminohen nga grupet seriale té té¢ dhénés. Nje ndarje mund té pérdoret pér té
thjeshtuar problemin e ploté t& pérpunimit né n- probleme mé té vogla. Grupi i té
dhénave ndahet né nénndarje jo té mbivendosura té tillé qé ¢do klasé té bie né
memorien kryesore dhe secila ndarje té pérpunohet ve¢cmas [84].

Pérmirésimi i propozuar pér algoritmin pérparésor né sigurime éshté metoda e
rritjes sé modeleve té shpeshté gé thjeshton termin e perftuar. Metoda pérshtat njé
ndarje duke dhéné strategjiné pér vendosjen e té dhénave qé pérfagésojné termat e
shpeshté brénda njé strukture, e cila pérmban té gjithé informacionin kryesor.
Metoda e rritjes sé modeleve té shpeshté e ndan strukturén e krijuar né dy pjesé
dhe pérpunimi i secilit prej tyre kryhet né ményré té vecanté. Metoda e skanon
bazén e té dhénave vetém 2 heré. Né skanimin e paré pérftohen té gjithé termat e
shpeshté dhe zgjidhjet gé shogérojné ato né seri dhe ndahen sipas njé rradhe né
zbritje té& pérftimit té njé serie zgjidhjesh pér secilin kalim té béré. Né skanimin e
dyte llogariten termat né secilin kalim, shkrihen né njé pemé prefiksi dhe termat
(nyjet) gé shfagen sébashku né kalime té ndryshme.
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6 - ALGORITMET GJENETIKE

Ky kapitull éshté fokusuar kryesisht né algoritmat gjenetiké dhe rolin e tyre né
vendimmarrje né fushén e sigurimit té jetés. Fillimisht kemi prezantuar se c¢faré
jané algoritmat gjenetiké, strukturén e tij dhe parametrat kryesoré né funksionimin
e tij. Gjithashtu jané dhéné problemet e performancés gé hasen tek algoritmat
gjenetike. Kemi hulumtuar njé algoritém gjenetik té ri pér problemin e klasifikimit
té teksteve ne sigurime.

6.1  CFARE JANE ALGORITMAT GJENETIKE

Algoritmat Gjenetiké (né vijim AG;j) jané zhvilluar nga Holande né vitin 1975 si
teknika kérkimi dhe optimizimi. AGj jané shumé eficente né kérkimin e zgjidhjeve
né hapésira shumé té médha, jané metoda kérkimi bazuar né popullaté té pérbéré
nga individé dhe imitojné disa prej progeseve té evolucionit dhe selektimit natyror
[85]. Né natyré, secila specie ka nevojé gé té pérshtatet ndaj njé ambjenti té
komplikuar dhe é&shté gjithnjé e né ndryshim né ményré gé té maksimizojé apo té
rrisé mundésité e mbijetesés sé saj [86]. AGj jané metoda optimizimi té forta dhe
eficente pér problemet komplekse té karakterizuara si: nga optimizues té
shuméfishté ose kritere té tjeré té parregullt. Pér té gjetur vlerén optimale AGj
pérdor njé trajtim pérsérités numerik, ndryshe nga teknikat e tjera té optimizimit té
cilat pérdorin trajtimin analitik [87].

AGj jané njé formé e Inteligjencés Atrtificiale, e cila bazohet mbi idené e simulimit
njerézor, si psh. aftésia e vendimmarrjes duke pérdorur kompjuterin. Ato i pérkasin
klasés sé algoritmeve evolucionare, duke zgjidhur probleme te ndryshme nga
evolucioni i njé popullate fillestare té zgjidhjeve t¢ mundshme drejt zgjidhjeve mé
té mira, népérmjet njé progesi pérsérités [88].

AGj gjejné aplikim né bioinformatiké, gjenetiké, shkenca kompjuterike, inxhinieri,
ekonomi, kimi, prodhim, matematiké, fiziké dhe fusha té tjera.

6.2 STRUKTURA E ALGORITMAVE GJENETIKE

Evolucioni zakonisht fillon nga njé popullaté e krijuar me individé rastésor dhe gé
ndodhin né breza. Né ¢do brez, vlerésohet pérshtatshméria e ¢do individi né
popullaté, ku individé té shumté pérzgjidhen né ményré statistikore nga popullata
aktuale dhe modifikohen pér té formuar njé popullaté té re. Popullata e re pérdoret
mé pas né pérséritien e ardhshme té algoritmit. Algoritmi mbaron kur éshté
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prodhuar njé numér maksimal i brezave, ose kur éshté arritur njé nivel i kénagshém
I pérshtatshmérisé sé popullatés [89].

Kromozomet jané individét e popullatés té paragitur si vargje gjenesh ose
stringjesh té koduara né 0 dhe 1. Paragitja né pseudokod e AGj éshté dhéné né
figurén 13, ku pérshkruhet procedura e funksionimit té tij népérmjet parametrave.

Procedura e Algoritmit Gjenetik

{t - Koha, P(0) — Popullata fillestare né kohén t=0; P(t) - Popullata né kohén t}
Fillim

(1) t=0;

(2) INICIALIZO popullatén me individe kandidaté té rastésishém P(t);
(3) VLERESO secilin kandidat P(t);

(4) Pérsérit

(5) t=t+1;

(6) PERZGJIDH P(t) nga P(t-1);

(7) RIPRODHO ciftet né P(t);

(8) VLERESO P(t) ;

(9) Pérderisa KUSHTI I MBARIMIT té plotésohet

Fund

Figura 13 Procedura e funksionimit té Algoritmit Gjenetik

Kjo proceduré futet né kategoriné e algoritmave gjenero dhe testo. Funksioni
objektiv pérfagéson njé vlerésim orientues pér cilésingé e zgjidhjes dhe progesi i
kérkimit né procedurén e AGj-sé éshté drejtuar nga pérzgjedhja e prindérve dhe
operatorét e ndryshimit.

6.3 PARAMETRAT KRYESORE TE ALGORITMIT GJENETIK

Parametrat kryesore té funksionimit té njé algoritmi AGj jané [90]: (1) Pérfagésimi
i individéve: (2) Popullata fillestare; (3)Funksioni Objektiv dhe Funksioni i
Fitnesit; (4) Pérzgjedhja e prindérve; (5) Operatorét e ndryshimit.

6.3.1 PERFAQESIMI I INDIVIDEVE

Paragitja binare pér njé individ kandidat paragitet né formén e njé vektori binar, ku
cdo vleré e secilit prej n - elementéve éshté 0 ose 1. Kjo paraqitje bazohet né
sistemin binar té numrave (formula 6.1).

X = [xl,xz 1x31x41'"1xn] (61)
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Kromozomi pérfagéson njé zgjidhje té problemit dhe éshté i pérbéré nga njé varg
gjenesh ose stringjesh me gjatési t€ fundme. Elementét e njé kromozomi jané
quajtur gjene dhe vlera e njé gjeni éshté quajtur alel. Struktura e té dhénave té njé
kromozomi paraqgitet me njé matricé té thjeshté me madhési N x M elemente, ku N
éshté numri i individéve né popullaté dhe M éshté gjatésia e gjenotipit gé paragitet
nga kéta individé (formula 6.2).

911 912 7 Gim
Kromozomi = | 921 922 “Jam (6.2)
N1 9n2 T TU9Nm

Individét gé formojné zgjidhje té mundshme brénda kontekstit kryesor té problemit
né AGj jané quajtur fenotipe. Hapi i pérfagésimit té individéve specifikon
hartézimin nga fenotipet né njé bashkési gjenotipesh. Fenotipet dhe individét
pérdoren pér té paraqitur zgjidhjet e mundshme né hapésirén e fenotipeve [91].

6.3.2 POPULLATA FILLESTARE

Sapo vendoset njé pérfagésim i pérshtatshém pér kromozomet (individét), éshté e
nevojshme gé té krijohet njé popullaté fillestare gé shérben si pika e nisjes pér
AGj-né. Kjo popullaté fillestaré zakonisht krijohet né ményré té rastésishme,
madhésia e saj zakonisht merret 30 dhe 100 individé. Roli i popullatés éshté gé té
mbajé zgjidhjet e mundshme dhe madhésia e popullatés éshté konstante dhe nuk
ndryshon gjaté kérkimit evolutiv.

6.3.3 FUNKSIONI OBJEKTIV DHE FUNKSIONI | FITNESIT

Funksioni objektiv pérdoret pér té siguruar njé masé matjeje pér rritjen e
pérshtatjes se individéve “mé té miré” dhe pérshtatjen e té gjithé popullatés né njé
té téré. Né rastin e njé popullate minimale, individét mé té miré kané vlerén mé té
ulét numerike té funksionit objektiv. Kjo masé pérdoret vetém si njé fazé e
ndérmjetme né pércaktimin e performancés relative té individéve né njé AGj. Né
rastin e rutinave té optimizimit, pérshtatshméria éshté vlera e fuksionit objektiv gé
duhet optimizuar.

Ndérsa funksioni i fitnesit pérdoret normalisht pér té transformuar vlerén e
funksionit objektiv né njé vleré pozitive relative (formula 6.3).

F(x) = g(f () (6.3)

Ku: f - funksioni objektiv
g - transformon vlerén e funksionit objektiv né numér jonegativ
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Né shumé raste, vlera e funksionit té fitnesit korrespondon me numrin e
pasardhésve gé njé individ mund té riprodhojé né gjeneratén e ardhshme. Njé
transformim i pérdorur zakonisht éshté ai i caktimit proporcional té fitnesit.

Fitnesi individual F(x;) pér secilin individ llogaritet si performanca e paré e tij né
raport me té gjithé popullsiné (formula 6.4):

_ fx)
FOD =33 7o 64)

Ku: N - madhésia e popullatés

Xi - vlera e fenotipit pér ¢do individ i
Funksioni i fitnesit siguron gé ¢do individ ka njé probabilitet riprodhimi sipas
vlerés sé fitnesit té tij mé té afért.

6.3.4 PERZGJEDHJA E PRINDERVE

Pérzgjedhja e prindérve nga popullata aktuale eshte i nevojshém pér progesin e
riprodhimit. Prindérit e pérzgjedhur duhet té jené individé té pérshtatshém nga
popullata. Efekti ose ndikimi i pérzgjedhjes éshté gé té kthejé njé prind té
pérzgjedhur né ményré probabilistike. Tre teknikat mé té zakonshme té
pérzgjedhjes jané [92]:

a) Pérzgjedhja Bazuar né Pérshtatshméri
Metoda origjinale pér pérzgjedhjen e prindérve éshté pérzgjedhja bazuar né
pérshtatshmériné e individit. Né& kété lloj pérzgjedhje té prindérve, secili
kromozom ka njé shans pérzgjedhjeje, e cila éshté proporcionale né ményré direkte
me pérshtatshmériné e tij. Efekti apo ndikimi i tij varet nga hapésira e vlerave té
pérshtatjes né popullatén gé analizojmé.

b) Pérzgjedhja e Ruletés Rrotulluese
Ideja qé fshihet pas teknikés sé pérzgjedhjes sé prindérve me ané té ruletés
rrotulluese éshté ajo gé secilit individ i jepet njé mundési gé té béhet prind né
pérpjesétim me vlerésimin e pérshtatshmérisé sé tij. Eshté quajtur pérzgjedhja e
ruletés rrotulluese pasi shancet e pérzgjedhjes sé njé prindi mund té shihen si
rrotullimi i njé rulete me madhésiné e slotit pér secilin prind gé éshté né
pérpjesétim me pérshtatshmériné e tij. Si pasojé, ata me pérshtatshméri mé té
madhe kané mé shumé shanse gé té pérzgjidhen.

c) Pérzgjedhja me Dyluftim
Né pérzgjedhjen me dyluftim, prindérit potencialé jané pérzgjedhur dhe dyluftimi
mbahet pér té vendosur se cili prej individéve do té jeté prind. Pérzgjedhja
origjinale me dyluftim éshté gé té zgjedhim k - prindér né ményré rastésore dhe té
kthejmé mé té pérshtatshmin prej tyre.
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6.3.5 OPERATORET E NDRYSHIMIT

a) Operatori i Mbikalimit
Mbikalimi éshté progesi i cili jep rikombinimet e biteve té gjeneve népérmjet
shkémbimit té segmenteve né ciftet e kromozomeve [93]. Operatori i mbikalimit
éshté shumé i réndésishém pér AGj-né.
Mbikalimi me shumé-pika
Elementét kryesore pér njé mbikalim me shumé pika jané pércaktuar si mé poshté:
m — pozicione té mbikalimit, k; € {1,2,3, ....,1 — 1} - pikat e mbikalimit dhe | -
gjatésiné e kromozomit;
Procesi i funksionimit té tij konsiston né shkémbimin e biteve ndérmjet pikave té
njépasnjéshme té mbikalimit midis té dy prindérve pér té prodhuar dy pasardhés té
rinj, ku seksioni midis pozités sé paré alele dhe pikés se paré te mbikalimit nuk
shkémbehet midis individéve. Ky proces éshté ilustruar né figurén e méposhtme:

| S — —— — | - .
-

CT 1 ] T - | I |

Figura 14 Algoritmi Gjenetik mbikalimi me shumé pika (m=5)

Sapo pérzgjidhet njé ¢ift kromozomesh, mbikalimi vepron pér té prodhuar njé
rezultat. Kur probabiliteti i njé mbikalimi ka vlerén 1.00 tregon se té gjithé
kromozomet e pérzgjedhur jané pérdorur né riprodhim. Megjithaté, studimet
empirike tregojné se rezultatet mé t& mira arrihen nga mbikalimi kur vlera e
probabilitetit éshté ndérmjet vlerave 0.65 dhe 0.85.

Mbikalimi né 1-piké

Procedura e mbikalimit né 1-piké éshté qé té gjenerojé né ményré rastésore njé
numér pozicioni té mbikalimit. Mé pas, mbajmé bitet pérpara numrit té
pandryshuara dhe i ndérrojmé vendin biteve pas pozicionit t¢ mbikalimit ndérmjet
dy prindérve.

Mbikalimi né 2-pika

Né njé mbikalim me 2-pika, kromozomet shihen si cikle duke bashkuar fundet e
njéri-tjetrit. Progedura e mbikalimit né 2-pika éshté e ngjashme me mbikalimin né
1-piké pérvec faktit se duhet té zgjedhim dy pozicione dhe vetém bitet ndérmjet dy
pozicioneve shkémbehen ose ndryshohen. Kjo metodé mbikalimi mund té ruajé
pjesét e fillimit dhe té mbarimit té njé kromozomi dhe mundet thjesht gé té
shkémbejé pjesén gé ndodhet né mes.

Mbikalimi Uniform
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Procedura e mbikalimit uniform ku secili gjen i prindit té paré ka njé probabilitet
prej 0.5 pér shkémbim me gjenin korrespondues té prindit t€ dyté. Mbikalimi
uniform pérfshin njé mesatare pikash té mbikalimit 1/2 pér kromozome me gjatési
I. Né& mbikalimin uniform, secili gjen tek pasardhési éshté krijuar duke kopjuar
gjenin korrespondues nga té dy prindérit sipas njé maske té mbikalimit té gjeneruar
né ményré té rastésishme.

b) Operatori i Mutacionit

Né gofté se ne pérdorim vetém veprimin e mbikalimit pér té prodhuar njé rezultat,
njé problem i réndésishém gé mund té dalé éshté gé nése té gjitha kromozomet né
popullatén fillestare kané té njéjtén vleré ndaj njé pozicioni té caktuar, té gjitha
rezultatet né té ardhmen do té kené kété vleré té njéjté pér kété pozicion. Psh: nése
té gjitha kromozomet kané njé 0 né pozicionin e dyté, atéheré té gjitha rezultatet né
té ardhmen do té kené 0 né pozicionin e dyté.

Pér té kontrolluar Kké&té situaté té padéshirueshme, pérdorim operatorin e
mutacionit, i cili parashikon futjen e disa alternativave té rastésishme té gjeneve
psh: O té béhet 1 dhe anasjelltas. Kryesisht kjo gjé ndodh rrallé késhtu qé
mutacioni éshté i rendit prej njé biti ndryshimi né njé mijé té testuar. Secili bit né
secilin kromozom éshté kontrolluar pér mutacione t¢ mundshme duke gjeneruar
njé numér té rastésishém 0 dhe 1 dhe nése ky numér éshté mé i vogél ose i
barabarté me njé probabilitet mutacioni t& dhéné psh: 0.001 atéheré vlera e bitit
ndryshohet. Ky operator kompleton ciklin e punés té AGj-sé, ku pérshtatja e secilit
kromozom né popullatén e re vlerésohet dhe e gjithé procedura pérséritet [94].

6.4 PROBLEMET E PERFORMANCES TE ALGORITMAVE GJENETIKE

a) Problemi i Operatorit t¢ Mutacionit
Té génurit i sigurté se té gjitha kromozomet e mundshme jané té arritshém
pérbén njé problem per operatorin e mutacionit. Operatorét e mbikalimit e
kryjné kérkimin té kufizuar, vetém ndaj aleleve té cilét ekzistojné né popullatén
fillestare. Ndérsa operatori i mutacionit é&shté njé proges modifikimi i
rastésishém té vlerés sé njé kromozomi me probabilitet té vogél. Ai siguron gé
probabiliteti i kérkimit pér njé zoné né hapésirén e problemit nuk éshté kurré
zero, duke parandaluar humbjet totale té materialit gjenetik té marré népérmjet
riprodhimit dhe mbikalimit. Operatori i mutacionit mund ta kapércejé kété
thjesht duke pérzgjedhur né ményré rastésore pozicionin e secilit bit né njé
kromozom dhe duke e ndryshuar até. Kjo éshté shumé e pérdorshme pasi
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operatori e mbikalimit mund té mos jeté i afté qé té prodhojné alele té reja nése
ata nuk shfagen né gjeneratén e paré [95].

b) Problemi i Madhésisé sé Popullatés

Zgjedhja e madhésisé sé popullatés pér algoritmit AGj ndikon né efigencén e
tij. Né qofté se ne kemi popullaté té vogél, ajo do té mbulojé vetém njé
hapesiré kérkimi té vogél, e cila mund té rezultojé me pérformancé té ulét. Njé
popullaté mé e madhe do té mbulonte mé shumé hapésiré dhe do té
parandalonte konvergjencén e parakohshme té zgjidhjeve lokale. Né té njéjtén
kohé, njé popullaté mé e madhe ka nevojé pér mé shumé vlerésim pér
gjenerimet dhe mund té ngadalésojé shkallén e konvergjencés. Rritja e
kompleksitetit té algoritmit AGj na drejton gjithmoné e mé shumé drejt nevojés
pér té patur njé popullate me madhési té madhe [96].

6.5 PERDORIMI | AGJ NE KLASIFIKIMIN TE TEKSTEVE

Shogerité e sigurimeve té jetés pérvec té dhénave té strukturuara pérdorin edhe té
dhéna tekst, té cilat fokusohen né kérkim sipas njé query me fjalé kyce [97]. Ne
jemi pérgéndruar né studimin toné né rritjen e efektivitetit dhe eficencés pér
problemet e klasifikimit té t& dhénave tekst né sigurime.

6.5.1 PROBLEMI | KLASIFIKIMIT TE TEKSTIT

Klasifikimi i tekstit éshté detyra e caktimit té teksteve té gjuhés natyrore té njé ose
mé shumé kategorive tematike mbi bazén e pérmbajtjes sé tyre. Njé numér
metodash té ML jané propozuar né vitet fundit, duke pérfshiré algoritmin e
fqinjésisé mé té afért, rrjetat nervore, algoritmin gjenetik etj. [98] Ne do té
trajtojmé problemin e futjes sé klasifikuesve té tekstit né sigurime né formén:

c—(tiedV - Vted)d= (thered V- - Vitumed) (6.5)
ku:
c - Njé bashkési e fundme té kategorive, té quajtura skema té klasifikimit;
d - éshté njé tekst
D - Njé bashkési e fundme dokumenta tekst, té& quajtur pérmbledhje (korpus);
t; - éshté njé term i marré nga njé fjalor i dhéné
Kc(Pozitiv, Negativ) - éshté njé klasifikues pér kategoriné ¢
Pozitiv={ty, -, t,} - bashkésia e trajnimit
Negativ = { ty +1 - t,+ m} - bashkeésia test
Gjithashtu pér té zgjidhur problemin e futjes sé klasifikuesve té tekstit supozojmé:
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-Njé marrédhénie binare e cila i cakton ¢do teksti d ¢ D njé numér kategorish né C.

-Njé bashkési ¢ = { f1, - , fx } e kritereve per pérzgjedhjes e atributeve, si¢ jané:

pérfitimi i informacionit, y°, koeficienti i pérfitimit, indeksi Gini etj.

-Njé fjalor V(k, ), i cili éshté njé bashkési e k - termave gé ndodhen né tekstin d

dhe gé jané pérzgjedhur nga kriteri f.

-Cdo term né bashkésiné Pozitiv = { t;, -t} éshté njé term pozitiv dhe ¢do term né

bashkésiné Negativ = { t +1,"*,tr + m} &Shté njé term negativ.

-Klasifikuesi Kc(Pozitiv, Negativ) bazohet né kushtin: nése ndonjé nga termat

ty,-,ty gjénden né d dhe asnjé prej termave t, +1,,th + m NUK gjenden né d atéheré

klasifikojmé d né kategoriné c". Kjo tregon se gjetja e njé termi pozitiv né tekstin d

kérkon mungesén kontekstuale té termave negative né ményré qé d té klasifikohet

neé c.

Pér té vlerésuar performancén e klasifikuesit tekst, né eksperimentet tona kemi

pérdorur kriteret: Precision, Recall dhe F-measure té pércaktuara si mé poshté:

- Precision é&shté raporti i numri té fjaléve kyce termave té pérshtashém gé jané
nxjerré nga algoritmi automatik, me numrin total té termave té nxjerra nga
algoritmi automatik:

- . _ a .
Precision = — (6.6)

- Recall éshté raporti i numrit té termave té pérshtashém gé jané nxjerré nga
algoritmi automatik, me numrin total té termave té cilésuara té pérshtashém.

Recall = —; (6.7)
ate
Ku:
a - numri i termave té pérshtashém, gé jané klasifikuar né ményré korrekte né c
b - numri i termave té pérshtashém, qé jané klasifikuar gabimisht si pozitive né ¢
e - numri i termave té pérshtashém, gé jané klasifikuar gabimisht si negative né c
Njésia e matjes sé performancés pér klasifikuesit tekst éshté F-measure, i cili

pérdor kriteret Precision dhe Recall dhe pércaktohet si mé poshté:

F-measure =

; (6.8)

2a+b+e

6.5.2 ALGORITMI AGJ PER KLASIFIKIMIN E TEKSTEVE

Problemi i té mésuarit per klasifikuesin Kc (Pozitiv, Negativ) éshté formuluar si njé
detyré optimizimi, me synimin gjetjen e bashkésive pérfagésuese, kur klasifikuesi
aplikohet mbi bashkésiné e trajnimit. Bashkésia e trajnimit pérfagésohet si njé
problem kombinatorik optimizimi pér géllim gjetjen e njé kombinimi mé té miré té
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termave té marra nga njé fjalor té caktuar. Pérdorimi i AGj-sé rezulton té jeté njé
metodé zgjidhjeje efikase per klasifikimin e teksteve. Metoda e propozuar éshté njé
algoritém i té mésuarit me njé hap, e cila nuk ka nevojé pér asnjé lloj optimizimi té

mépasshém pér té pérmirésuar bashkésiné e rregullave té gjetura.

Algoritmi AGj pér klasifikimin e teksteve
Té dhéna: fjalori V( f, k) mbi bashkésiné e trajnimit; n - numri i brezave;
Rezultati: klasifikuesi mé i "miré" Kc(Pozitiv, Negativ) i ¢ mbi bashkesine e

trajnimit;
- Fillim

- Vleréso bashkésiné e kandidatéve té termave pozitive dhe negative nga V( f, k);
- Krijo popullatén P(0) dhe inicializo ¢do kromozom;
- Per i=1 deri n kryej
- Vleréso pérshtatshmériné e secilit kromozom né P(i);
- P(i+1) = &;

- Kopjo né P(i+1) kromozomet mé té€ mira té P(i)
Perderisa madhésia (P(i+1)) < madhésia (P(i))
- Zgjidh prind1 dhe prind2 né P(t) népérmjet ruletés rrotulluese
- Gjenero fémil, fémi2 népérmjet mbikalimit (prindl , prind2)
- Apliko mutacionin dhe operatorin riparues;

- Shto fémil dhe fémi2 né P(i+1);
- fund perderisa

- P(>i)=P(i+1);

- Fund per deri kryej;

- Zgjedhim kromozomin K mé té miré né P(i);

- Eliminojme tepricat nga kromozomi K;
- paragesim klasifikuesin Kc(Pozitiv, Negativ) lidhur me kromozomin K.

Figura 15

Procedura e AGj-sé pér problemin e klasifikimit té té dnénave

Ndérsa AGj éshté né kérkim té klasifikuesit mé té"miré" pér kategoriné ¢ mbi
bashkésiné e trajnimit, pér njé fjalor hyrés té caktuar, procesi i té mésuarit éshté né
kérkim té njé klasifikuesi té "miré" pér c mbi bashkésiné test, pér té gjithé fjalorét
e dhéné. Mé saktésisht, procesi i té mésuarit vazhdon si mé poshté (figura 16):
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Progesi i té mésuarit t&é AGj-sé pér problemin e klasifikimit té teksteve
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KAPITULLI 7- MJETET PER ANALIZE DHE PARAQITJE
TE TE DHENAVE

Ky kapitull fokusohet né pérdorimin e programeve té DM, té cilat bazohen ne
algoritmat standarte pér pérmirésimin e treguesve té algoritmave CART, KNN, K-
mesatareve, algoritmit pérparésor dhe algoritmit gjenetik. Jané trajtuar mjetet pér
ndértim, analizim dhe paraqitje té té dhénave pér té eksperimentuar algoritmat
standarte dhe té propozuar. Per realizimin e ketyre eksperimenteve kemi pérdorur
té dhénat nga njé shoqéri sigurimi.

7.1 SPSS

IBM SPSS &shté njé mjet i fugishém pér analizimin dhe paraqgitjen e té dhénave.
Pér ilustrimin e algoritmeve té ndryshém do té pérdoret njé bazé té dhénash qé
pérmban té dhénat e klientéve dhe produkteve te tyre né njé shogéri sigurimi.
Versionet aktuale (2014) té saj jané statistika, mbledhja e t& dhénave, modelimi
dhe analizimi i teksteve. Duke filluar nga version 16 IBM SPSS punon vetém né
sistemet operativ Windows, Mac dhe Linux dhe ndérfagja e saj GUI éshté shkruar
né Java.

— b T - 3
- &3

e s , S R
| e ———

.

Figura 17 Ambjenti i punés né SPSS

Pér té aplikuar dhe analizuar teknikat e klasifikimit né sigurimin e jetés, ne kemi
pérdorur modulet Decision Tree, Nearest Neighbors dhe Neural Networks.

Moduli Decision Tree (Peme Vendimi) ndihmon pér té identifikuar mé miré
grupet, pér té zbuluar marrédhéniet ndérmjet tyre dhe per té parashikuar ngjarjet e
ardhshme. Ky modul pérmban klasifikimin népérmjet peméve té vendimit, té cilat
mund té paragesin rezultatet kategorike né ményré intuitive. Ai pérfshin katér
algoritme pemé vendimi te cilat po i paragesim shkurtimisht mé poshté:
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- CHAID dhe Exhaustive CHAID (njé modifikim i CHAID) jané algoritme
pemé vendimi té shpejté dhe statistikore gé shqyrtojne té dhénat shpejt dhe me
efikasitet, ndértojné klasa dhe profile né lidhje me rezultatin e déshiruar.

- CART éshté njé algoritém pemé vendimi i ploté binare gé ndan té dhénat dhe
prodhon nénbashkési té sakta homogjene.

- QUEST &éshté njé algoritém statistikor qé zgjedh variablat pa paragjykim dhe
ndérton pemé te sakta binare shpejt dhe me efikasitet.

Moduli Nearest Neighbors (Algoritmi i fginjésisé mé té afért) pérmban
klasifikimin népérmjet algoritmit KNN, i cili bazohet né ngjashmériné e rasteve
dhe nga largésia midis tyre. Rastet e klasifikikuara vendosen né kategoriné qé
pérmban numrin mé té madh té fqinjéve té afért.

Moduli Neural Networks (Rrjeta Nervore) ofron procedura jolineare modelimi
dhe mundéson zbulimin e marrédhénieve mé komplekse né bazén e té dhénave.
Gjithashtu ky modul mund té zhvillojé modele té sakta, efektive dhe parashikuese
pér té gjetur né bazén e té dhénave marrédhénie te fshehura duke pérdorur
procedurén multilayer perceptron (MLP) ose funksionin radial base (RBF).

7.2 WEKA

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) éshté njé mjet mésimi i
prezantuar nga universiteti Waikato, Zelanda e Re dhe pérdoret pér kérkim,
edukim dhe projekte té ndryshme. Ndérfagja e saj GUI éshté shkruar né Java dhe
éshté e aplikueshme pér sistemet operativ Windows, Mac dhe Linux. Pérmban
koleksione té médha algoritmesh t¢ DM dhe mjete pér teknikat si regresioni,
klasifikimi, grupimi, rregullat e shogerimit dhe vizualizimi. Versioni gé ne kemi
pérdorur pér té analizuar té dhénat éshté 3.7.4 dhe té dhénat gé pérpunohen mund
té jené té formateve .arff, .csv, .lib, .svm, URL ose baza té dhénash. Weka éshté
burim i hapur dhe pa kosto, njé platformé e pavarur, i lehté né pérdorim dhe
fleksibél pér shkrimin e eksperimenteve.
Zgjedhési Weka GUI (klasa weka.gui.GUIChooser) ofron njé pikénisje pér nisjen e
aplikacioneve kryesore ne WEKA dhe mjeteve te saj dhe pérbéhet nga katér menu
kryesore:
Explorer: Mjedis pér eksplorimin e té dhénave.
Experimenter: Njé mjedis pér kryerjen e eksperimenteve dhe kryerjen e testeve
statistikore ndérmjet skemave té té mésuarit.
KnowledgeFlow: Ky mjedis mbéshtet né thelb té njéjtat funksione si Explorer, por
me njé ndérfage té drag-and-drop.
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SimpleCLI: Ofron njé ndérfage té thjeshté command-line gé lejon ekzekutimin e
drejtpérdrejté e komandave ne WEKA pér sistemet operative.

a——

e =

Figura 18 Ambijenti i punés né WEKA

Pér té zbatuar algoritmin e grupimit té k-mesatareve né sigurimin e jetés kemi
pérdorur modulin Cluster né Weka. Algoritmet e grupimit gé pérfshihen né kété
modul jané: Dbscan, EM, Hierarchical dhe K-means. Implementimi i eksperimentit
éshté pérmbledhur né kodimin e k-mesatareve dhe né pérmirésimin e procesit té
pérzgjedhjes sé centroideve fillestare duke pérdorur gjuhén e programimit Java dhe
né kété ményré algoritmi ekzekutohet né ¢cdo platform.

Analiza e shogérimit né sigurimin e jetés éshté aplikuar né Weka pér té gjetur ato
produkte gé jané té lidhur me njeri - tjetrin.

7.3 MATLAB

MATLAB éshté njé program gé ofron njé gjuhé me performancé shumé té larté. Ai
bén té mundur veprimet informatike, vizualizimin dhe programimin né njé mjedis
té thjeshté ku problemet dhe zgjidhjet jané shprehur me simbole té thjeshta
matematikore. MATLAB-in e pérdorém si framework pér té ekzekutuar algoritmat
gjenetike pér probleme e optimizimit né sigurime.

7.4  AMBIENTII TESTIMIT

Parametrat e kompjuterit né té cilin kemi béré ekzekutimin e modeleve jané: HP
me procesor Intel core Duo 2.4 Ghz; RAM 4 GB; OS Windows7 64 bit.
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8- APLIKIMI DHE ANALIZA E TESTIMEVE

Né kété kapitull do té paragesim njé vlerésim té gjeré eksperimental té algoritmave
té modifikuar. Eksperimentet jané zhvilluar mbi disa baza té dhénash té marra nga
njé kompani shqgiptare né sigurimin e jetés, me ané té té cilave éshté testuar
efikasiteti i algoritmave té propozuar. Vlerésimi i performancés éshté bazuar né
kritere té mirépercaktuara.

Pér realizimin e kétyre eksperimenteve jané pérdorur funksionet dhe ndérhyrjet
pérkatése. Struktura e pérgjithshme e eksperimenteve éshté dhéné si mé poshté:

Pércaktimi i
Problemit

Algoritmet
g Algoritmi i Algoritmi Algoritmi
CART, KNN, . . ) .
. k-mesatareve Pérparésor Gjenetik
Rrjetat Nervore

i U U y

Analiza Offline Modeli Parashikues/ Pershkrues Real Time

---------------- ~ 4. Faza e Aplikimit te Modelit
¢ \ I -
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8.1  APLIKIMI I MODIFIKIMIT TE ALGORITMIT CART

Procedura e pemés sé vendimit ofron disa metoda pér krijimin e peméve té
vendimit. Metoda e pérdorur né kété rast éshté CART (Classification And
Regression Trees). Né cdo hap CART zgjedh variablin e pavarur (parashikuesin), i
cili ka ndérveprimin mé té madh me variablin e varur. Kategorité e ¢do
parashikuesi bashkohen nése nuk jané shumé té ndryshém sipas variablit té varur.
Té dhenat jané marré nga njé shoqéri sigurimi jete mbi klientét gé jané siguruar
prané saj pér njé periudhé té caktuar. Grupi i synuar per tu analizuar né kéto té
dhéna jané klientét, té cilét kané aplikuar pér njé sigurim jete. Vlerat e klasés i
miré ose i keq ju korrespondojné respektivisht klientéve, té cilét jané pranuar ose
mohuar pér té marré njé sigurim jete.

Fillimisht do té analizojmé karakteristikat e klasés sé dhéné dhe mé pas do té
ndértojmé modelin pér té parashikuar mundésiné e paracaktimit té vlerésimit pér
klientét e rinj. Atributet gé jané perdorur paragiten né tabelén 3 mé poshté:

Emri Type Vlerat Njesia matese

0 (1 keq);
Vleresimi i siguruesit Numerike 1(1 mire); Nominale
9 (pa histori ne sigurime)
Mosha Numerike E vazhduar Scale
b Te ardhurat 1(1 ulet);
wgalle ot Numerike 2(Mesatar); Ordinal

P 3( I larte)

Nr.Femijeve (numri i 1 (me pak se= 3);

pjestaréve té familjes) Numerike 2 (me shume se 3) Nominale
- . 1 (I larte); .
Arsimi Numerike 2 (1 mesem) Nominale
Gjinia Numerike 1 gﬂ?;gg;l); Nominale
Tabela 3 Klasifikimi CART lista e atributeve

Kemi marré né shqyrtim 2’464 rekorde dhe pérdorém programin IBM SPSS
Statistics pér té ndértuar modelin dhe pér té interpretuar rezultatet kemi perdorur
IBM SPSS statistics Viewer.

Kemi zgjedhur kategoriné i keq si kategoriné target té interesit domethéné té gjithé
klientét gqé kané njé vlerésim té keq nga siguruesi (nuk kané aftési paguese pér
primin) do té jené objektivi yné.
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Tabela pérmbledhése e paragitur mé poshté pérmban informacion té gjeré pérsa i
pérket specifikimeve té pérdorura pér ndértimin e modelit.

Pjesa e specifikimeve jep informacion mbi karakteristikat e pérdorura pér té
gjeneruar modelin e pemés duke pérfshiré variablat e pérdorur né analizé.

Ndérsa pjesa e rezultateve paraget informacionin mbi numrin e nyjeve totale dhe
terminale; lartésiné e pemés dhe variablat e pavarur té pérfshiré né modelin
pérfundimtar.

Variablat gé nuk kané kontribut domethénés né modelin pérfundimtar lihen jashté
tabelés pérmbledhése.

Growing Method CART

Dependent Variable Vleresimi i Siguruesit

Mosha, Niveli i pages, Numri i

Independent Variables femijeve, Arsimi, Gjinia

Specifications Validation None

Maximum Tree Depth 5

Minimum Cases in Parent Node | 400

Minimum Cases in Child Node 200

Independent Variables Included Niveli i pages, Numri i femijeve, Gjinia,

Mosha
Number of Nodes 13
Results
Number of Terminal Nodes 7
Depth 4
Tabela 4 Klasifikimi CART tabela pérmbledhése

Nga paraqgitja e pemés se vendimit né tabelén 5shohim disa rezultate paraprake:
Duke perdorur algoritmin CART niveli i pagés éshté parashikuesi mé i miré pér
vlerésimin e Klientit nga ana e siguruesit.

Pér nivele pagash mesatare dhe té larté parashikuesi mé i miré éshté numri i
fémijéve ose numri i pjestaréve té familjes.

82% e klientéve me nivel page mesatare dhe me kriter moshe mé té vogél se 28
kané njé vlerésim té keq nga ana e siguruesit.

Gjithashtu né tabelén 5 jané paraqgitur té gjitha nyjet e pemés me numrin dhe
pérgindjen pér secilén kategori té variablit té varur.
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Node I keq I mire Total Predicted | Parent
N Percent N Percent N Percent | Category | Node
0 1020 41.40% 1444 58.60% 2464 100.00% I mire
1 454 82.10% 99 17.90% 553 22.40% I keq 0
2 566 29.60% 1345 70.40% 1911 77.60% I mire 0
3 502 41.90% 697 58.10% 1199 48.70% I mire 2
4 64 9.00% 648 91.00% 712 28.90% I mire 2
5 422 56.70% 322 43.30% 744 30.20% I keq 3
6 80 17.60% 375 82.40% 455 18.50% I mire 3
7 39 18.90% 167 81.10% 206 8.40% I mire 4
8 25 4.90% 481 95.10% 506 20.50% I mire 4
9 205 82.30% 44 17.70% 249 10.10% I keq 5
10 217 43.80% 278 56.20% 495 20.10% I mire 5
11 19 8.70% 199 91.30% 218 8.80% I mire 8
12 6 2.10% 282 97.90% 288 11.70% I mire 8
Tabela 5 Klasifikimi CART pema e vendimeve né formé tabelore

Né tabelén 6 jané paraqgitur atributet sipas réndésisé né modelin e krijuar, té cilét
shérbejné si kritere ndarése né pemé. Kriteri i paré ndarés éshté niveli i pagés, mé
pas numri i fémijéve dhe mé pas mosha.

Tree Table
Primary Independent Variable
Node
Variable Improvement Split Values

1 Niveli i pages 0.096 <= Ulet
2 Niveli i pages 0.096 > | Ulet
3 Numri i femijeve 0.039 >3
4 Numri i femijeve 0.039 <=3
5 Niveli i pages 0.035 <= Mesatar
6 Niveli i pages 0.035 > Mesatar
7 Mosha 0.002 <=30.243
8 Mosha 0.002 > 30.243
9 Mosha 0.02 <=27.893
10 Mosha 0.02 > 27.893
11 Mosha 0 <= 37.359
12 Mosha 0 > 37.359

Tabela 6 Klasifikimi CART vlerat e kriterit ndarés
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Wleresimi i Siguruesit
Mode O
Category % n
r———=1 W | keq 41.4 1020
18 keg : B | mire 586 1444
| o mire | Total 1000 2454
MNiveli i pages
Improvement=0.086
<=1 Ulet =1 Ulet
Made 1 HNode 2
Categors % n Category % n
® | keq 82.1 454 m | keq 2005 566
B | mire 179 04 B | mire 70.4 1345
Total 224 553 Total 7781911
Numri i femijeve
Impro\:emlent=0.039
=3 <=3
Hode 2 Hode 4
Category % n Category % n
B | keq 41.9 502 W | keq a0 64
B | mire 531 697 B | mire 91.0 642
Total 45.7 1199 Total 289 T2
Niveli i pages Mosha
Improvement=0.035 Improvement=0.002
<= hesatar = Mezatar <= 30.243 = 30|.243
Node 5 Mode & MNode 7 Node 8
Categony % n Categons % n Category % n Category % n
| keg 56.7 422 | keg 176 80 | keq 129 39 | kag 49 25
B mire 433 322 B | mire 24 375 B | mire 211 167 B mire 951 981
Total 302 744 Total 185 455 Total 2.4 206 Total 208 &06
Mosha hosha
Improwement=0.020 Improvement=0.000
== 27203 = 27.803 <= 37380 » 37360
Mode 9 Node 10 MNode 11 Node 12
Categorny % n Category % n Category % n Category % n
B | keg 823 205 LALCE 438 217 LRLCT 87 19 B | keg 2.1 =]
B mire 77 a4 B | mire 562 278 B | mire 91.3 199 | mire 979 282
Total 101 240 Total 201 495 Total 2.8 218 Total 117 288

Figura 20

Klasifikimi CART paragitja chartflow i pemés sé vendimit

Gains for Nodes
Node Node Gain Response Index
N Percent N Percent

9 249 | 10.10% 205 | 20.10% 82.30% | 198.90%

553 | 22.40% 454 | 44.50% 82.10% | 198.30%

10 495 | 20.10% 217 | 21.30% 43.80% | 105.90%

206 8.40% 39 3.80% 18.90% | 45.70%

6 455 | 18.50% 80 7.80% 17.60% | 42.50%

11 218 8.80% 19 1.90% 8.70% | 21.10%

12 288 | 11.70% 6 0.60% 2.10% 5.00%

Tabela 7

Klasifikimi CART Perfitimi i vlerave pér ¢cdo nyje
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Target Category:| keq

0%
BI%
E %
é

L
2%+

M~ 14 T T Y T T Y T T T

1 i1l E ) 40 0 [~ ] s o0 120

Paercentile
Growing Mathod CRT
Depandent Vanabls Msrasmi | Sigunsssit
Grafiku 1 Klasifikimi CART Grafiku Gain per target kategorine: | keq

Grafiku Gain tregon se modeli éshté i mjaft i mirépasi vlerat kumulative fillojné
nga 0% dhe pérfundojné né 100%.

Target Category:l keq

204
150%]
FRL S
Z
140%
120%4
100% T T T T T T T T T T Y
" 0 X an oo 0 0 =0 L o] 100
Percentile
Growing Mathod CRT
Dapandam Vanable Visrasimi | Sigurussn
Grafiku 2 Klasifikimi CART grafiku Index per target kategori: | keq

Njé vleré indeksi mé e madhe se 100% do té thoté se ka mé shumé raste né target
kategoriné se pérgindja e pérgjithshme e target kategorisé. Né anén tjetér, njé vleré
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indeksi mé e vogel se 100% do té thoté qé ka mé pak raste né target kategoriné se
pérgindja e pérgjithshme.

Modeli pér vlerésimin e klasés target i keq éshté vlerésuar edhe nga grafiku 2, i cili
tregon se modeli éshté i miré. Vlerat kumulative kané tendencé pér té filluar mbi
100% dhe gradualisht zbresin deri sa té arrijé né 100%.

Sipas analizés sé kostos, e cila rezulton me vleré 0.205 shohim se kategoria e
parashikuar nga modeli €sht€ e gabuar vetém né 20.5% té rasteve. “Risku" pér
klasifikim té gabuar pér njé klient te ri ne sigurime éshté péraférsisht 20.5%.
Rezultatet né tabelén e klasifikimit jané né pérputhje me vlerésimin e rrezikut.
Tabela tregon se modeli i klasifikon rreth 79.5% e klientéve sakté.

Classification
Predicted
Observed I keq I mire Percent Correct
I keq 659 361 64.60%
I mire 143 1301 90.10%
Overall Percentage 32.50% | 67.50% 79.50%
Tabela 8 Klasifikimi CART vlerat e klasifikimit sipas metodes standarte

Né modelin e ndértuar sipas tabelés se klasifikimit te mesiperme rezulton njé
problem:

Pér ata klienté me njé vlerésim nga siguruesi té keq, ajo parashikon njé vlerésim té
keq vetém pér 64.6% té tyre, gé do té thoté se 34.4% e klienteve me njé vlerésim té
keq nga siguruesi jané té pasakté dhe jané klasifikuar si klienté té "miré".

Duke ditur gé vlerat e variablit vlerésimi i siguruesit ka dy vlera 0-i keq dhe 1 — i
miré, shtojmé njé vleré tjetér pér té gjithé klientét e vlerésuar té kéqinj nga
siguruesi (vlera reale) dhe té miré nga modeli i ndértuar (vlera e parashikuar).
Rezultati tregon se modeli i pérmirésuar i Klasifikon rreth 88.8% té klientéve sakté
dhe pér ata klienté me njé vlerésim nga siguruesi té keq rezultati éshté pérmirésuar
nga 64.6% né 85.9% té klasifikuar sakteé.

Classification Improved
Observed Preqlcted
I keq I mire Percent Correct
I keq 876 144 85.88%
I mire 132 1312 90.86%
Overall Percentage 40.9% 59.1% 88.79%
Tabela 9 Klasifikimi CART vlerat e klasifikimit sipas modelit t& pérmirésuar
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Saktésia né %

[) 0,
100% 85.88% 90.86% 88.79%
80%
60%
40%
20%
0%
I keq | mire Overall Percentage
B Classification M Classification Improved
Grafiku 3 Klasifikimi CART Saktésia né % pér té dy metodat (metodés standarte
dhe metodés sé pérmirésuar)
ROC Curve
u = — Source of the
e Cune
Tera mooe! 4
Viera moael 2
05+ Reference Line
E 064
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E /
w |
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1-Specificity
Diagonal segments are produced by ties
Grafiku 4 Klasifikimi CART grafiku ROC, modeli 1 — metoda standarte, modeli 2 —

metoda e pérmirésuar

Sipas kriterit Grafiku ROC shohim se té dy modelet jané té& miré pasi siperfaget e

zonés ndodhen midis vlerave 0.8<0.814<0.884<0.9 dhe modeli i

propozuar

rezulton mé i mire se modeli standart pér té klasifikuar té dhénat né sigurime.
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8.2 ANALIZA KNN NEPERMJET ZGJEDHJES SE LLOGARITJES SE
LARGESISE

Analiza KNN éshté njé metodé pér klasifikimin e rasteve bazuar né ngjashmériné e
tyre me rastet e tjera. Né ML, ajo u zhvillua si njé ményré pér té njohur modelet e
té dhénave pa kérkuar njé krahasim pér cdo rast. Rastet e ngjashme jané prané
njéri-tjetrit dhe rastet jo té ngjashme jané larg nga njéri-tjetrit. Késhtu largésia mes
dy rasteve éshté njé masé e pangjashmérisé sé tyre. Rastet gé jané prané njéri-tjetrit
jané quajtur "fqinjé". Kur njé rast i ri shfaget, llogaritet largésia e tij nga té gjithé
rastet e tjera né model. Klasifikimet e rasteve mé té ngjashme - fginjét mé té afért -
shenohen dhe rast i ri vendoset né kategoriné gé pérmban numrin mé té madh té
fqinjéve mé té afért.

Né bazén e té dhénave pér klientét gé jané siguruar prané saj shogeria e sigurimeve
gjithashtu mban edhe te dhenat mbi pyetésorin shéndetésor. Modeli gé do té
ndértojmé me ané té algoritmin KNN né IBM SPSS Statistics v.20 pércakton se
kush éshté ményra mé e miré pér llogaritjen e largésisé dhe cilét jané atributet mé
me réndési gé ndikojné né vlerésimin e siguruesit ndikuar nga té dhénat e klientit.
Jané procesuar 70 raste té vlefshme.

T e Databet)] P SEE Statiib Oate e T T —

e EOt Pew QData Transhrm Asalee OroctNawedeg Craphs Ltitles Addgee  findow  Hew

S HE M e~ BhHf HESELOE 109 %

Mame Tyee Wi Decimais Lobel Valoes Misong Cotumna ANgn Maasuro Rak
) Vieresues Ry Nore MNare " M Rgnt & Nomanal N npe

Il 9 Masha ne Vite Hose Norm 5 3 Aght & Scak N g

[ Gprin 10, Mashhut  Nane fi M Right & Nommal N g

5 1 Gatesa no cm Hote Nama & B Rght & Scak N npue

5 1 Pasha e by Yorw Norw @ W Rght & Scah N gt

I P Durae 10 pduban  Name q M Qght F ] N npue

¢ Nare & M Aght &, Yomnal N g

¢ Narw ] M Rght & Nomannd N gt

'3 Nare g B Aught & Nomna N npat

¢ Notw [ | Right & Nomna N g

Tabela 10 Klasifikimi KNN Lista e atributeve

8.2.1 MODELI | - SIPAS LARGESISE EUKLIDIANE TE PONDERUAR

Sintaksa e Kilasifikimit KNN sipas largésisé euklidiane té ponderuar éshté
paragitur si mé poshté:
*Nearest Neighbor Analysis
KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szemer STumor SGjaku SMushkeri Mosha
Pesha

/RESCALE COVARIATE=ADJNORMALIZED
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IMODEL NEIGHBORS=AUTO (KMIN=3, KMAX=10) METRIC=EUCLID FEATURES=ALL
ICRITERIA WEIGHTFEATURES=YES

IPARTITION TRAINING=70 HOLDOUT=30

ICROSSVALIDATION FOLDS=10

IPRINT CPS /VIEWMODEL DISPLAY=YES

IMISSING USERMISSING=EXCLUDE.
Atributetet mé me réndési né kété model jané Mosha, Pesha dhe Gjinia tre

dimensione e grafikut né figurén 21 (Predictor Space).

D Lo Ve s
GRS A
Predicior Space & Sedaction Etrec log

Balt Wadat 3 sefncied pradicion, K « 3

Jl&c}-"- Is

Sntier o Bl Bonghbn (8]

Grafiku 5 Klasifikimi KNN zgjedhja e k-se per modelin I Sipas largésisé euklidiane
té ponderuar

Pikat né figurén 21 té mésipérme (k-Selection error log) paragesin shkallén e

gabimit (boshti y) té modelit né varési té numrit té fqinjéve mé té afért (boshti x).

Modeli pér k=5 fginjé mé té afért ka shkallén mé té ulét té gabimit. Pér k té

ndryshém nga 5 shkalla e gabimit per modelin rritet né ményré dramatike.

'.\,.L:. -
' . ’P._-..- o ~
’ }!‘.\' ::
\' -~
Grafiku 6 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit per modelin I Sipas largésisé

euklidiane té ponderuar
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Pérgindja e vlerave gé jané klasifikuar gabim ne modelin | éshté pér té dhénat
training 15.8% dhe pér té dhénat holdout 0%. Tabela e méposhtme tregon
klasifikimin e vlerave té vézhguara kundrejt vlerave té parashikuara té atributit
target “vlerésues risku” pér ¢do vleré té tij. Saktésia e klasifikimit éshté pér té
dhénat training 84.2% dhe pér té dhénat holdout 100%.

» BN e b

Nl . [ o
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Pradictor Spaca
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| Prodioed
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3Rt L, "

® [ Tinining 1
l Overal Parcasd  J18% s N2%
@ ':-w’::‘ .
o 7,,’ 5 Wrklaie : 2

\ : v a ™ Wming
B CIC L
Ovwin® Paicase 00% 0N
on NosuN Seea . Lol we Csaliebnlufty
Grafiku 7 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit per modelin I Sipas largésisé

euklidiane té ponderuar

8.2.2 MODELI Il - SIPAS LARGESISE EUKLIDIANE TE THIESHTE

Sintaksa e Klasifikimit KNN sipas largésisé euklidiane té thjeshté éshté paragitur
Si mé poshté:
*Nearest Neighbor Analysis.
KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szemer STumor SGjaku SMushkeri Mosha
Pesha
/RESCALE COVARIATE=ADJNORMALIZED
/MODEL NEIGHBORS=AUTO (KMIN=3, KMAX=10) METRIC=EUCLID FEATURES=ALL
/CRITERIA WEIGHTFEATURES=NO
/PARTITION TRAINING=70 HOLDOUT=30
/CROSSVALIDATION FOLDS=10
/PRINT CPS
/VIEWMODEL DISPLAY=YES
IMISSING USERMISSING=EXCLUDE.
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Atributetet mé me réndési ne kete model jané Pesha, Gjinia dhe Pi duhan tre
dimensione e grafikut t¢ méposhtém.
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Grafiku 8 Klasifikimi KNN zgjedhja e k-se per modelin Il sipas largésisé euklidiane
té thjeshté

Pikét né grafikun e mésipérm (k-Selection error log) paragesin shkallén e gabimit
(boshti y) t& modelit né varési té numrit té fginjéve mé té afért (boshti x). Modeli
pér k=5 fginjé mé té afért ka shkallén mé té ulét té gabimit. Pérgindja e vlerave qé
jané klasifikuar gabim né modelin Il éshté pér té dhénat training 13.6% dhe pér té
dhénat holdout 19.2%.
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Grafiku 9 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit pér modelin 11 sipas largésisé

euklidiane té thjeshté
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Tabela e méposhtme tregon klasifikimin e vlerave té vézhguara kundrejt vlerave té
parashikuara té atributit target “vlerésues risku” pér ¢do vleré té tij. Saktésia e
klasifikimit éshté pér té dhénat training 86.4% dhe pér té dhénat holdout 80.8%.
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Grafiku 10 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit pér modelin Il sipas largésisé
euklidiane té thjeshté

8.2.3 MODELI I11-SIPAS LARGESISE MANHATAN TE THIESHTE

Sintaksa e Klasifikimit KNN sipas largésisé Manhatan té thjeshté eshte paraqitur si

mé poshté:
*Nearest Neighbor Analysis.

KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szemer STumor SGjaku SMushkeri Mosha
Pesha

/RESCALE COVARIATE=ADJNORMALIZED

/MODEL NEIGHBORS=AUTO(KMIN=3, KMAX=10) METRIC= CITYBLOCK
FEATURES=ALL

/CRITERIA WEIGHTFEATURES=NO

/PARTITION TRAINING=70 HOLDOUT=30

/CROSSVALIDATION FOLDS=10

/PRINT CPS

/VIEWMODEL DISPLAY=YES

/MISSING USERMISSING=EXCLUDE.

Atributetet mé me réndési né kété model jané Pesha, Gjinia dhe Pi duhan tre
dimensione e grafikut t¢ méposhtém.
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Grafiku 11 Klasifikimi KNN zgjedhja e k-se per modelin 111 sipas largésisé manhatan

té thjeshté

Pikét né grafikun e mésipérm (k-Selection error log) paragesin shkallén e gabimit
(boshti y) té& modelit né varési té numrit té fginjéve mé té afért (boshti x). Modeli
pér k=5 fqinjé mé té afért ka shkallén mé té ulét té gabimit.

Pérgindja e vlerave gé jané klasifikuar gabim né modelin Il éshté pér té dhénat
training 14.5% dhe pér té dhénat holdout 13.3%.
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Grafiku 12 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit per modelin I11 sipas largésisé
manhatan té thjeshté

101



Tabela e méposhtme tregon klasifikimin e vlerave té vézhguara kundrejt vlerave té

parashikuara té atributit target “vlerésues risku” pér cdo vleré té tij. Saktésia e

klasifikimit éshté pér té dhénat training 85.5% dhe pér té dhénat holdout 86.7%.
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Grafiku 13 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit per modelin I11 sipas largésisé
manhatan té thjeshté

8.2.4 MODELI IV- SIPAS LARGESISE MANHATAN TE PONDERUAR

Sintaksa e Klasifikimit KNN sipas largésisé manhatan té ponderuar eshte paraqitur
si me poshte:
*Nearest Neighbor Analysis.

KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szemer STumor SGjaku SMushkeri Mosha
Pesha

/RESCALE COVARIATE=ADIJNORMALIZED

/IMODEL NEIGHBORS=AUTO (KMIN=3, KMAX=10) METRIC= CITYBLOCK
FEATURES=ALL

ICRITERIA WEIGHTFEATURES=YES

/PARTITION TRAINING=70 HOLDOUT=30

/ICROSSVALIDATION FOLDS=10

/PRINT CPS

IVIEWMODEL DISPLAY=YES

IMISSING USERMISSING=EXCLUDE.

Atributetet mé me réndési né kété model jané Pesha, Gjinia dhe Pi duhan tre
dimensione e grafikut t& méposhtém.
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Grafiku 14 Klasifikimi KNN zgjedhja e k-se per modelin 1V sipas largésisé manhatan
té ponderuar

Pikét né grafikun e mésipérm (k-Selection error log) paragesin shkallén e gabimit
(boshti y) té modelit né varési té numrit té fqinjéve mé té afért boshti x. Modeli pér
k=4 fqinjé mé té afért ka shkallén mé té ulét té gabimit.

Pérgindja e vlerave gé jané klasifikuar gabim né modelin IV éshté pér té dhénat
training 12.2% dhe pér té dhénat holdout 19%.
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Grafiku 15 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit per modelin IV sipas largésisé
manhatan té ponderuar
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Tabela e méposhtme tregon klasifikimin e vlerave té vézhguara kundrejt vlerave té
parashikuara té atributit target “vlerésues risku” pér ¢do vleré té tij. Saktésia e
klasifikimit éshté pér té dhénat training 87.8% dhe pér té dhénat holdout 81%.
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Grafiku 16 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit per modelin IV sipas largésisé
manhatan té ponderuar

Pér té dhénat numerike té analizuara népérmjet algoritmit té fginjésisé mé té afert
KNN modeli me saktesi mé té madhe rezulton sipas largesisé Euklidiane té
ponderuar me 87.1% dhe me numer fginjésh mé té afért 5.

Saktésia e Klasifikimit

90% - - 6

80% - - 4
0,

0% - 84.3% ,

60% - -0

Largesia Euklidiane e Largesia Euklidiane e Largesia Manhatan e Largesia Manhatan e
Thjeshte Ponderuar Thjeshte Ponderuar

B Saktesia === Numri | fginjeve me te afert

Grafiku 17 Klasifikimi KNN Saktésia e klasifikimit pér modelet I, 11, 111 dhe IV
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8.3  KLASIFIKIMI NEPERMJET RRIETAVE NERVORE NE SIGURIME NJE
METODE ALTERNATIVE

Njé shogéri sigurimi jete duhet té jeté né gjendje té identifikojé karakteristikat e
klientévé gé jané té siguruar dhe ti pérdor kéto karakteristika pér té identifikuar
klintét e rinj pér sigurim nése jané me risk té larté ose té ulét.

Baza e té dhénave ge do te analizojme pérmban informacion pér 1°050 klienté
ekzistues. Klientét té cilét kishin mé paré sigurime do te pérdoren si njé tuple e
rastit pér té krijuar njé perceptron multilayer, ndérsa klientét e mbetur do té
pérdoren pér té vértetuar analizén duke pérdorur modelin pér ti klasifikuar klientét
e ardhshém né sigurime me risk té larté dhe té ulét.

Fillimisht vendosim pasardhésit e rastit duke gjeneruar numra rasti. Mé pas
vendosim njé kriter ndarés pér té saktésuar bashkésiné prové (training) dhe
bashkésiné mbéshtetesé (holdout).

Multilayer Perceptron Network prodhon njé model parashikues pér njé ose mé
shumé variabla té varura bazuar né vlerat e variablave parashikuese. Sintaka e
klasifikimit nepermjet rrjetave nervore né IBM SPSS statistics éshté si mé poshté:

*Multilayer Perceptron Network.

MLP default (MLEVEL=N) BY Edukimi WITH Mosha Vjetersia Adresa Teardhura Shpenzime
Kredi Shp_tjera

/RESCALE COVARIATE=STANDARDIZED

[PARTITION VARIABLE=partition

/ARCHITECTURE AUTOMATIC=YES (MINUNITS=1 MAXUNITS=50)

/CRITERIA TRAINING=BATCH OPTIMIZATION=SCALEDCONJUGATE
LAMBDAINITIAL=0.0000005 SIGMAINITIAL=0.00005 INTERVALCENTER=0
INTERVALOFFSET=0.5 MEMSIZE=1000

/PRINT CPS NETWORKINFO SUMMARY CLASSIFICATION IMPORTANCE

/PLOT NETWORK ROC GAIN LIFT PREDICTED

/STOPPINGRULES ERRORSTEPS=1 (DATA=AUTO) TRAININGTIMER=0ON
(MAXTIME=15) MAXEPOCHS=AUTO ERRORCHANGE=1.0E-4 ERRORRATI0=0.0010

Tabela e méposhtme jep informacion mbi rrjetén dhe é&shté e réndésishme sepse
siguron gé specifikimet jané té sakta. Numri i shtresave né hyrje éshté numri i
kovariateve dhe disa faktoréve. Krijohen njési té vecanta pér ¢do kategori Niveli i
Edukimit, Mosha ne vite, Vjetersia ne punen aktuale, Vjetersia ne adresen aktuale,
Te ardhurat ne mije ALL, Shpenzimet ne mije ALL, Sigurime ne mije ALL,
Shpenzime te tjera, ku asnjé kategori nuk konsiderohet e padobishme.

Gjithashtu njé njési dalje krijohet pér cdo kategori Histori ne Sigurime mé paré
duke pasur keshtu rezultat 2 njési dalése.
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Network Information

Factors 1 Niveli i Edukimit
1 Mosha ne Vite
2 Vjetersia ne punen aktuale
3 Vjetesia ne adresen aktuale
Input Layer Covariates 4 Te ardhurat ne mije ALL
5 Shpenzimet ne mije ALL
6 Sigurime ne mije ALL
7 Shpenzime te tjera
Number of Units® 12
Rescaling Method for Covariates Standardized
Number of Hidden Layers 1
Hidden Layer(s) Number of Units in Hidden Layer 1° 3
Activation Function Hyperbolic tangent
Dependent Variables 1 Histori ne Sigurime me pare
Output Layer Nur_nbel_r of Units_ 2
Activation Function Softmax
Error Function Cross-entropy
a. Excluding the bias unit
Tabela 11 Klasifikimi NN tabela Informacioni i rrjetit

Tabela informacioni i rrjetit tregon informacion né lidhje me rrjetat nervore dhe
siguron gé specifikimet jané té sakta.

Cross Entropy Error 179.429
Percent Incorrect Predictions 16.2%
Training Maximum number
Stopping Rule Used of epochs (100)
exceeded
Training Time 0:00:00.44
Holdout Percent Incorrect Predictions 20.9%

Dependent Variable: Histori ne Sigurime me pare
Tabela 12 Klasifikimi NN Pérmbledhja e modelit

Pérmbledhja e modelit (tabela 12) tregon informacion né lidhje me rezultatet e
trajnimit (training) dhe aplikimin e rrjetit pérfundimtar t& kampionit nga
mbéshtetésit (Holdout). Cross Entropy Error paragitet né kété tabelé, sepse shtresa
dalése pérdorin funksionin softmax, i cili éshté funksion gabimi gé rrjeti pérpiget
pér ta minimizuar gjaté trajnimit. Pérgindja e parashikimeve té pasakta éshté marré
nga tabela e klasifikimit.
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Grafiku 18 Klasifikimi NN Struktura e rrjetit Diagrame

Classification
Sample Observed Predicted
No Po Percent Correct
No 346 29 92.3%
Training Po 52 72 58.1%
Overall Percent 79.8% 20.2% 83.8%
No 127 15 89.4%
Holdout Po 27 32 54.2%
Overall Percent 76.6% 23.4% 79.1%

Dependent Variable: Histori ne Sigurime me pare

Tabela 13 Klasifikimi NN rezultatet e klasifikimit
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Tabela e Kklasifikimit tregon rezultatet praktike té pérdorimit té rrjetit. Pér secilin
rast, pérgjigja e parashikuar éshté kategoria me pseudo-probabilitetin e parashikuar
mé té madh. Qelizat né diagonale jané parashikimet e sakta, ndérsa ato jashté
diagonales jané jo té sakta. Késhtu me té dhénat e vézhguara, modeli pa
parashikues do t’i klasifikonte sakté t& gjithé klientét né 82.4% té rasteve.
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Grafiku 19 Klasifikimi NN grafiku i perfitimit

Grafiku i perfitimit (Gain) tregon pérgindjen e rasteve né njé kategori té caktuar té
“fituar” duke synuar njé pérqindje t€ numrit té pérgjithshém té rasteve. Pér
shembull, pika e paré né kurbé pér kategoriné “Ka patur histori ne sigurime me
pare” ndodhet péraférsisht né kordinatat (10%, 30%) ¢’ka nénkupton se nése
rendisim té gjitha rastet né bazé té pseudoprobabiliteti té parashikuar té kategorisé
pérkatése, mund té presim gé 10% i paré té pérmbajé rreth 30% té té gjitha rasteve
gé kané patur histori né sigurime.

e

L~

Grafiku 20 Klasifikimi NN grafiku i njésisé matése lift
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Vlerat né boshtin y i pérgjigjen raportit té fitimit pér cdo kurbé me diagonalen.
Késhtu lift-i né 10% pér kategoriné ka pasur histori ne sigurime éshté rreth
30%/10%=3.0.
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Grafiku 21 Klasifikimi NN grafiku ROC

Nga grafiku ROC i mésipérm rezulton se modeli i ndértuar éshté i miré dhe
sipérfagja e zonés nén kurbé éshté 0.881. Né disa raste rrjetat nervore japin njé
gabim mé té vogél klasifikimi sesa pemét e vendimit, por kérkojné mé shumé kohé
mésimi. Njé aspekt tjetér pozitiv i rrjetave nervore éshté pandjeshméria ndaj
zhurmave. Rregullat e Kklasifikimit té€ nxjerré nga rrjetat nervore kané njé nivel
gabimi té krahasueshém me pemét e vendimit.

8.4  ANALIZA E GRUPIMIT ME ANE TE K-MESATAREVE

Té dhénat e pérdorura né eksperimente jané marré nga njé kompani sigurimi jete.
Pér pérzgjedhjen e té dhénave kemi pérdorur bashkési té ndryshme té dhénash,
kemi pérshkruar llojet e atributeve dhe numrin e rasteve té depozituara. Né tabelén
e méposhtme kemi paragitur té gjitha karakteristikat e té dhénave té cilat jané
pérdorur né eksperimentet e modeleve té ndértuara.

Tipi i file-it | Nr.atribute Nr.rasteve Baza e te dhenave Vlera ge mungojne
CSV(comma
separated 9 16’831 Multivariat Po
value)

109




Nr Emri -g'r?' | te Emri i plote Pershkrimi
enes
Attribute 1 ID numerical Numer |dent_|f|kues per
rastin
Attribute 2 Gjinia qualitative Gjiniae personit ge do te M-mashkull and F-
sigurohet femer
Attribute 3 Shumasig numerical Shuma ge do te sigurohet vlerat jane te
vazhduara
Attribute 4 Mosha numerical Mosha e personlt ge do te vlerat e kuflzuara
sigurohet nga 19 deri ne 65
Attribute 5 Nrpers qualitative AUMIL 1 pErsonave ne {1,2,3,4}
ngarkim
Attribute 6 Histsig qualitative nese ka patur sigurime e pol/jo
meparshme
Attribute 7 Arsimi qualitative arsimi 1 personit qe do te | larte/tjeter
sigurohet
Attribute 8 Martuar qualitative statusi i gjendjes civile pol/jo
Attribute 9 Rajoni qualitative rajoni ku Jet_o n personi ge | brenda q.ytetljc; qytet;
do te sigurohet fshat; periferi
Tabela 14 Algoritmi i k-mesatareve lista e atributeve ge jane perzgjedhur

Pér ¢do vleré té parametrit hyrés kemi analizuar sesi ndryshojné rezultatet sa heré
gé ndryshojmé metodén e testimit. Né eksperimentet me ané té algoritmeve té
grupimit performanca vlerésohet gjaté testimeve té ndryshme nga Kkriteret e
vleresimit si: koeficienti i korrelacionit, mesatarja e gabimit absolut, rrénja katrore
e mesatares se gabimit, gabimi relative absolut, rrénja katrore e gabimit relativ.
Efektivitetin e njé algoritmi grupimi e kemi vlerésuar népérmjet treguesit shuma e
gabimeve né katror (SEC), i cili éshté i thjeshté dhe i pérdorur gjerésisht.
Rezultatet e analizés sé grupimit jané: numri i grupimeve te gjeneruara, kohén e
marra pér té ndértuar modelet dhe numri i té dhénave te pagrupuara. Kemi
krahasuar rezultatet e grupimit té arritura nga algoritmi i k-mesatareve duke
pérdorur metoden standarte te inicializimit me rezultatet gé rrjedhin nga algoritmi i
propozuar, ku numri total i ekzekutimeve éshté 36.

Bashkesia e Metoda K Distanca SEC N“”?r.' !
te dhenave perseritjeve
E rastit 67,575 5
Euklidiane
N=16"831 E propozuar ; 55,708 4
E rastit 70,646 4
Manhatan
E propozuar 58,671 3
Tabela 15 Algoritmi i k-mesatareve rezultatet per parametrin hyres k =5
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Tabela 15 tregon krahasimin e rezultateve té performancés duke pérdorur metodén
e rastit dhe metodén e propozuar pér centroidet fillestare té grupimit, pasi éshté
aplikuar né bashkésité e té dhénave. Kéto rezultate mesatare té grupimit jané
nxjerré pér parametrin hyrés K=5, i cili pérfagéson numrin e grupimeve dhe jepet
nga pérdoruesi.

Ndérsa né tabelén 16 éshté treguar krahasimi i rezultateve té performancés pér
K=50, ku treguesi shuma e gabimeve né katror ka vlerén 28’177 pér metodén e
propozuar, vlera minimale e arritur gé rezulton nga eksperimentet e kryera.

Bashkesia e te Metoda K Distanca SEC N“”?r.' !
dhenave perseritjeve
E rastit 51,036 10
Euklidiane 3
N=16831 E propozuar 50 28,177
E rastit 70,646 4
Manhatan 3
E propozuar 58,671
Tabela 16 Algoritmi i k-mesatareve rezultatet per parametrin hyres k =50

Vérejmé se pérzgjedhja e centroideve sipas metodés sé inicializimit té propozuar

arrin vlera mé té vogla pér ¢do numér grupimesh té dhéné sesa rezultatet e metodés

sé inicializimit té rastit. Kjo déshmon se metoda e propozuar éshté mé e

géndrueshme sesa metoda e rastit dhe paraget rezultate mé té mira.

Figurat 32, 33, 34 dhe 35 tregojné rezultatet e ekzekutimit té algoritmit té k-

mesatareve ne bashkésiné e té dhénave pér parametrin hyres te barabarte me 5.

e Figura 32: Rezultatet e algoritmit té k-mesatareve duke pérdorur inicializimin e
rastit (distanca Euklidiane)

e Figura 33: Rezultatet e algoritmit t€ k-mesatareve duke pérdorur metodén e
propozuar té inicializimit (distanca Euklidiane)

e Figura 34: Rezultatet e algoritmit té k-mesatareve duke pérdorur inicializimin e
rastit (distanca Manhatan)

e Figura 35: Rezultatet e algoritmit té k-mesatareve duke pérdorur metodén e
propozuar té inicializimit (distanca Manhatan)

Cdo grafik paraget grupime té identifikuara duke i dalluar me nga njé karakter té
ndryshém pikat dhe ngjyrat, ku shénojmé rezultate gjerésisht divergjente pér ¢do

metode.
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Grafiku 22 Rezultatet e grupimit sipas algoritmit K-mesatare pér k=5 me metodén e
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Grafiku 23 Rezultatet e grupimit sipas algoritmit K-mesatare per k=5 me metoden e
inicializimit te propozuar dhe distanca Euklidiane
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Grafiku 24 Rezultatet e grupimit sipas algoritmit K-mesatare pér k=5 me metodén e

inicializimit té rastit dhe distanca Manhatan
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Grafiku 25 Rezultatet e grupimit sipas algoritmit K-mesatare pér k=5 me metodén e
inicializimit té propozuar dhe distanca Manhatan

Né figurén 36 tregojmé rezultatet e ekzekutimit té algoritmit t€ k-mesatareve né
bashkésiné e té dhénave pér 50 grupime me metodén e propozuar. Edhe né rastin
pér k=50 u vézhgua se metoda pér inicializim e rastit jep rezultatet joefektive pasi
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ajo ngatérron dy grupime sé bashku, e ndan ose e copéton njé prej grupimeve té
vérteté né dy grupime té ndryshme. Ndérsa metoda e propozuar pér inicializim
éshté mé efektive dhe mé e sakté né identifikimin e secilit grupim shumé afér

grupimeve té vérteté.
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Grafiku 26
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Rezultatet e grupimit sipas algoritmit K-mesatare pér k=50 me metodén e
inicializimit té propozuar

ALGORITMI PERPARESOR NE GJETJEN E PRODUKTEVE TE LIDHURA

Pér té kryer eksperimentin toné kemi konsideruar 300 veprime gé& pérb&hen nga
produktet e shitura né njé shogéri sigurimi jete tek klientét e saj. Cdo veprim ka té
specifikuar listén e produkteve té marra nga klienti. Né kété eksperiment rezultatet
jané pasqyruar né WEKA duke pérdorur algoritmin pérparésor. Skedari ARFF i
paragitur mé poshté pérmban informacionin pér ¢cdo veprim né ményré té detajuar.

@attribute SIKredi {TRUE,FALSE}
@attribute SJIKursim {TRUE,FALSE}
@attribute SJIMartese {TRUE,FALSE}
@attribute SJVdekje {TRUE,FALSE}
@attribute SJFemije {FALSE, TRUE}
@attribute SJFamilje {TRUE}

@data

TRUE, TRUE, TRUE, TRUE,FALSE, TRUE
TRUE, TRUE, TRUE, TRUE, TRUE, TRUE
FALSE,TRUE,TRUE,TRUE,TRUE,TRUE
FALSE, TRUE,FALSE,FALSE, TRUE, TRUE
TRUE, TRUE,FALSE, TRUE, TRUE, TRUE
TRUE,FALSE, TRUE,FALSE,FALSE, TRUE
FALSE, TRUE,FALSE, TRUE, TRUE, TRUE
TRUE,FALSE, TRUE, TRUE, TRUE, TRUE
FALSE, TRUE, TRUE, TRUE,TRUE,TRUE

114



TRUE,FALSE, TRUE,FALSE, TRUE,TRUE
FALSE,FALSE, TRUE,FALSE, TRUE,TRUE
TRUE,FALSE,FALSE, TRUE, TRUE, TRUE
FALSE, TRUE,TRUE,FALSE, TRUE, TRUE
TRUE, TRUE, TRUE,FALSE,FALSE, TRUE
TRUE, TRUE,FALSE,FALSE, TRUE, TRUE
TRUE, TRUE, TRUE, TRUE,FALSE, TRUE
TRUE, TRUE,TRUE, TRUE, TRUE, TRUE
FALSE, TRUE,TRUE,TRUE,TRUE, TRUE
FALSE, TRUE,FALSE,FALSE, TRUE,TRUE
TRUE, TRUE,FALSE, TRUE, TRUE,TRUE
TRUE,FALSE, TRUE,FALSE,FALSE, TRUE

Figura 21

Algoritmi Perparesor skedari ARFF

Eksperimentet jané kryer duke pérdorur vlerat pér minimum mbéshtetje pér té dy
metodat: {2%, 5%, 10%, 20%, 55%}. Né tabelén 17 jané paragitur kohét e
progesimit pér c¢do vleré té mbéshtetjes minimum dhe né grafikun 10 é&shté
paraqitur krahasimi i rezultateve té nxjerra nga dy metodat e pérdorura.

Mbéshtetja minimum 2% 5% 10% 20% 55%
Metoda Standarte (koha né
30 25 22 18 11
sekonda)
Metoda e rritjes sé modeleve
té shpeshté (koha ne sekonda) 26 16 13 1 9

Tabela 17

Algoritmi Pérparésor rezultatet e nxjerra pér ¢cdo vleré mbeshtetje
minimum té metodés standarte dhe metodés sé rritjes sé modeleve té shpeshté

Koha ne sekonda

40 -

30 -
] ‘Q:: ——

Metoda standarte vs. Metodés sé rritjes sé modeleve
té shpeshté

10 A .
O T T T
2% 5% 10% 20% 55%
=4 Metoda Standarte ==ll=Metoda e Rritjes se modeleve te shpeshte
Grafiku 27 Algoritmi Pérparésor krahasimi midis metodés standarte dhe metodés sé

rritjes sé modeleve té shpeshté pér cdo vleré mbéshtetje minimum
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Né figurén 39 jané paragitur rezultatet e nxjerra mbi té dhénat hyrése duke

pérdorur metodén standarte té Algoritmit Pérparésor né Weka.
=== Run information ===
Scheme:  weka.associations.Perparesor -N 10 -T0-C0.5-D0.05-U1.0-M 0.1-S-1.0-c-1
Instances: 300
Attributes: 6
SIKredi
SIKursim
SJMartese
SJVdekje
SJFemije
SJFamilje
=== Associator model (full training set) ===
Apriori

Minimum support: 0.55 (16 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.5

Number of cycles performed: 90

Best rules found:

1. SJFemije=TRUE 240 ==> SJFamilje=TRUE 240 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

2. SJKursim=TRUE 200 ==> SJFamilje=TRUE 200 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

3. SIMartese=TRUE 200 ==> SJFamilje=TRUE 200 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

4. SJKredi=TRUE 180 ==> SJFamilje=TRUE 180 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

5. SJVdekje=TRUE 160 ==> SJFamilje=TRUE 160 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

6. SIKursim=TRUE SJFemije=TRUE 160 => SJFamilje=TRUE 160 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0]
conv:(0)

7. SJFamilje=TRUE 300 ==> SJFemije=TRUE 240 <conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0.86)

8. SJIKursim=TRUE 200 ==> SJFemije=TRUE 160 <conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0.8)

9. SIKursim=TRUE SJFamilje=TRUE 200 ==> SJFemije=TRUE 160 <conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0)
[0] conv:(0.8)

10. SIKursim=TRUE 200 ==> SJFemije=TRUE SJFamilje=TRUE 160 <conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0)
[0] conv:(0.8)

Figura 22 Algoritmi Pérparésor rezultatet sipas metodés standarte né WEKA

Né figurén 40 jané paragitur rezultatet e nxjerra mbi té dhénat hyrése duke
pérdorur metodén e rritjes s€ modeleve té shpeshté té Algoritmit Pérparésor né
Weka.

=== Run information ===
Scheme: weka.associations.FPGrowth -P 2 -1-1-N10-T0-C 0.5-D 0.05-U 1.0-M 0.1
Instances: 300
Attributes: 6

SJKredi

SJKursim

SJMartese
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SJVdekje

SJFemije

SJFamilje
=== Associator model (full training set) ===
FPGrowth found 18 rules (displaying top 10)
1. [SJFemije=TRUE]: 240 ==> [SJFamilje=TRUE]: 240 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
2. [SJVdekje=FALSE]:140 ==> [SJFamilje=TRUE]: 140 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
3. [SIKredi=FALSE]: 120 ==> [SJFamilje=TRUE]: 120 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
4. [SIMartese=FALSE]:100 ==> [SJFamilje=TRUE]: 100 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
5. [SIKursim=FALSE]: 100 ==> [SJFamilje=TRUE]: 100 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
6. [SIKredi=FALSE]: 120 ==> [SJFemije=TRUE]: 120<conf:(1)> lift:(1.25) lev:(0.08) conv:(2.4)
7. [SIMartese=FALSE]: 100 ==> [SJFemije=TRUE]: 100 <conf:(1)> lift:(1.25) lev:(0.07) conv:(2)
8. [SIFemije=TRUE, SJVdekje=FALSE]: 100 ==> [SJFamilje=TRUE]: 100 <conf:(1)> lift:(1)
lev:(0) conv:(0)
9. [SIKredi=FALSE]: 120 ==> [SJFamilje=TRUE, SJFemije=TRUE]: 120 <conf:(1)> lift:(1.25)
lev:(0.08) conv:(2.4)
10. [SIFamilje=TRUE, SJKredi=FALSE]: 120 => [SIJFemije=TRUE]: 120 <conf:(1)> lift:(1.25)
lev:(0.08) conv:(2.4)

Figura 23 Algoritmi Pérparésor metoda e rritjes sé modeleve té shpeshté né WEKA

Duke pérdorur metodén standarde dhe metodén e rritjes sé modeleve té shpeshté né
algoritmin pérparésor pér té gjeneruar rregulla shogérimi shohim se rezultatet mé
té mira i marrim né rastin kur pérdorim metodén e rritjes sé modeleve té shpeshté.

8.6 IMPLEMENTIMI | AGJNE MATLAB PER TE OPTIMIZUAR RRJETIN E SHITJES
NE SIGURIME

Pér té plotésuar optimizimin e manaxhimit té rrjetit té njésive té biznesit kemi
ndértuar njé eksperiment né MATLAB. Né keté eksperiment do té tregojmé se si
algoritmi gjenetik i aplikuar né MATLAB ndihmon né gjetjen e distancés
minimale midis koordinatave té objekteve té dhéné, pér té optimizuar rrjetin e
shitjes né njé kompani sigurimi. Kjo kompani pér té pérmbushur kérkesat e
klientéve kérkon té zgjerojé rrjetin e shitjes se saj edhe né qytete té tjera. Késhtu
pérballé kétij problemi kompania duhet té gjejé fillimisht pikén né té cilén do té
ndértojé degén e saj té re. Kjo piké duhet té jeté afér njé degé tjetér ekzistuese té
kompanise né ményré gé pér cdo lloj veprimi, komunikimi midis dy degéve té jeté
me kosto té ulét. E mé pas té pércaktojé té gjitha veprimet gé dega e re té
funksionojé né rregull.

Fillimisht ne kemi pérdorur té gjitha koordinatat e degéve ekzistuese té kompanisé
sé sigurimit pér qytetin e Tiranés. Supozojmé gé kjo kompani kérkon té hapé njé
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degé té re né Durrés. Fillimisht kemi pércaktuar parametrat hyrés pér AGj, gé do té
thoté pércaktimi i funksionit té fitnesit, i cili né rastin toné pérshkallezohet né
gjetjen e minimumit té distancés midis dy degéve. Funksioni i fitnesit do permbajé
formulén e llogaritjes sé distancés minimum. Pér té gjetur kété funksion ne jemi
bazuar né pérfundime té gatshme gé na i ofron matematika. Tasku optimizues gé
éshté pérdorur né kété eksperiment éshté analiza e grupimeve. Qéllimi kryesor i tij
éshté grupimi i objekteve né grupe né ményré qé dy objekte brénda té njéjtit grup
jané mé shumé té ngjashém se objektet e njé grupi-i tjetér.

Nxjerrje/

¢ Interpretim
Modeli

Tasku
Optimiziues

Analiza e
grupimit

Koordinatat Percaktimi i
ekzistuese parametrave te

AG]

Figura 24 AGj Skema e ndértimit té optomizimit te rrjetit e shitjes

Kompania e marré né studim nga ne ka M-degé, té cilat duke u bazuar né llogjikén
e mésipérme té analizés sé grupimit do té ndahen né N-grupe. Cdo degé éshté e
karakterizuar nga k-variabla, ku k pérfagéson dimensionet e vektoréve qé
paragesin koordinatat e degéve. Koordinatat e njé dege paragiten nga tre
dimensione X, y, z ku x- éshté gjatésia gjeografike (longitude), y- éshté gjerésia
gjeografike (latitude) dhe z - lartésia mbi nivelin e detit (elevation).

Ideja e kétij eksperimenti konsiston né ndarjen e degéve ekzistuese té kompanisé
né grupime dhe mé pas minimizimin e ndryshueshmérisé sé objekteve brénda
grupit. Mé pas vazhdohet me percaktimet matematikore qé do té na cojné drejt
percaktimit té funksionit té fitnesit.

Pércaktojmé i dhe j si mé poshté:

i=12..M dhe j=12..N

dhe pér keto variabla do pércaktojmé peshén si mé poshté:

w;i=1 nése objekti i i-té éshté pjesé e grupit té j-té
w;;=0 nése objekti i i-té nuk éshté pjesé e grupit té j-té

Matrica e peshave W = [w;j] merr vlerat nga 0 ne 1 dhe shuma e té gjitha peshave
éshté 1. Pasi realizohen disa veprime aritmetike, duke pérfshiré kétu dhe
pérdorimin e formulés sé distancés Euklidiane pér gjetjen e distancen minimale
midis njé objekti dhe njé centroidi. Funksionin e fitnesit e implementojmé né
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scripte Matlab-i né ményré gé té pérdoret nga pajisja e algoritmit gjenetik e
inkorporuar né Matlab, pér té gjetur distancen minimum midis dy pikave. Mé
poshté paragitet scripti kryesor gé bén implementimin e funksionit té mésiperm té
fitnesit né Matlab:

num=input(Numri i grupeve):");

num=3*num;

PopSize=input('Pérmasa e Popullatés:");

FitnessFcn = @Distances;

numberOfVariables = num;
LOCATION=(xlIsread('Distanca’,Vendodhja))

my_plot = @(Options,state,flag)

Draw3(Options,state,flag, LOCATION,num);

Options =
gaoptimset('PlotFcns',my_plot,'PoplnitRange’,[0;1],'PérmasaPopullatés’,Po
pSize);

[x,fval] = ga(FitnessFcn,numberOfVariables,Options);
assign=zeros(1,size(LOCATION,1));

for i=1:size(LOCATION,1)

distances=zeros(num/3,1);

for j=1:(size(x,2)/3)
distances(j)=sqrt((LOCATION(i,1)-x(j))"2+(LOCATION(i,2)-
x(size(x,2)/3+)))"2+(LOCATION(i,3)-x(2*size(x,2)/3+)))"2);
end

[min_distance,assign(i)]=min(distances)

Figura 25 AGj implementimi i funksionit té fitnesit né Matlab

Pér té paragitur rezultatin e eksperimentit toné, kemi pérdorur dhe njé script tjetér
né matlab gé realizon vizatimin e njé ndérfageje té pérshtatshme pér té paragitur
rezultatin e algoritmit gjenetik pér funksionin e fitnesit té mésipérm.

Pér té hapur paisjen e algoritmit gjenetik né matlab ekzekutohet né command line e
MATLAB komanda >> gatool dhe brénda panelit t¢ GAtool do té insertojmé
funksionin e fitnesit @DistanceMinimum.

Algoritmi Gjenetik ekzekuton fillimisht funksionin e fitnesit mbi té dhénat hyrése,
té cilat pérmbajné informacion pér degét e kompanisé né Tirané. Kéto té dhéna
jané ruajtur né njé skedar exceli. Béhet importi i té dhénave nga exceli dhe
rezultati gé do marrim né pérfundim paragitet si né figurén mé poshté:
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Grafiku 28 Algoritmi Gjenetik rezultati ne Matlab per N=5 dhe M=50

Né eksperimentin toné rezultatet mé té mira jané marré pér numér grupimesh té
barabarté me 5 (N=5), ku pérmasa e popullsisé éshté e barabarté me 50 (M=50).
Nga kéto té dhéna kemi pérfituar distancén minimum té barabarté me 132.6080.
Koha e pércaktimit té kétij rezultati éshté 110 sekonda, ndérsa saktésia géndron né
kufijté 90%.

8.7 EFEKTIVITETI | AGJ NE KLASIFIKIMIN E TEKSTEVE NE SIGURIME

Ne kemi vlerésuar eksperimentalisht AGj-né pér problemin e klasifikimit té té
dhénave tekst duke pérdorur té dhénat pér 1’500 dokumenta (dosje polica sigurimi
jete) té njé kompanie sigurimi jete.

Kategorizim
Dokumenta o Percaktimi i ©
tekst © Paraprocesimi parametrave te Nxjerrje
AG] Termi/Modeli
Figura 26 AGj Skema e ndértimit té funksionimit pér klasifikimin e teksteve

Paraprakisht, té dhénat jané nénshtruar hapave té para - pérpunimit té méposhtém:

- Sé pari, jané hequr té gjitha shenjat e pikésimit dhe numrat;

- SE dyti, jané nxjerré té gjitha n-germat, té pércaktuara si sekuenca maksimale e
tre fjaléve rresht qé ndodhin brenda njé teksti;

- Sé treti, kemi ndaré rastésisht bashkésiné e té dnénave (70%) 1°050 dokumenta
né njé bashkési té trajnimit, né té cilén do té ekzekutojmé AG;j, dhe (30%) 450
dokumenta né njé bashkési test né té cilin do té vlerésojmé saktésiné e
klasifikuesit mé té miré té gjeneruar nga AG;j.
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- Sé katérti, pér secilén kategori ¢ € C, jané shénuar té gjitha fjalét kyce gé
ndodhen né bashkésisé sé trajnimit gé plotésojné kriteret e pérzgjedhjes sé
atributeve f.

Objektivi yné éshté gé té hulumtojmé efektivitetin e AGj-sé sé propozuar. Nga 25

kategori kemi konsideruar 10 prej tyre me numrin e termave mé té pérshtashém

ose gé jané klasifikuar né ményré korrekte nga klasifikuesi. Jané kryer njé numér i

caktuar eksperimentesh pér futjen e klasifikuesve mé té miré, ku pér ¢do fjalor

hyrés V(f, k) kemi pércaktuar vlerat e k dhe f si mé poshté:

- ke{5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50}

- fe{Gain(4), ¥}

Pér ¢do vleré té fjalorit hyrés ekzekutojmé algoritmin AG;j tri heré, me vlerat e

parametrave té tij té pércaktuara: Madhésia e popullatés 100 individé;, Numri i

brezave 50; Probabiliteti i mbikalimit 1.00 dhe probabiliteti i mutacionit 0,001,

Tabela e méposhtme paraget performancén e klasifikuesve pér 10 kategorité me

numrin e termave mé té pérshtashém dhe pér secilin prej tyre kemi dhéné: vlerat e f

dhe k té fjalorit, vlerat e njésisé F-measure pér bashkésiné e trajnimit dhe

bashkésiné test, numrin e termave positive dhe negative qé gjénden né klasifikues.

Kategoria = K Traning Test Klasif_il_<uar Klasifikuar
ID F-measure | F-measure pozitiv negativ
C17 12 30 53.83 51.77 7 4
C02 12 20 78.57 76.56 9 2
C11 12 30 89.69 84.28 19 5
C06 GAIN(A) | 20 60.53 55.7 7 7
C09 12 30 72.41 69.79 28 1
C20 GAIN(A) |50 | 78.05 63.21 28 1
C18 x2 25 74.54 72.08 11 1
Cl14 GAIN(A) | 30 | 80.49 74.7 16 2
Cos8 12 20 68.53 65.09 12 6
Co1 Y2 30 75.04 65.42 28 1
Tabela 18 AGj Rezultatet pér 10 kategori gé gjenerojné klasifikuesit mé té miré

Klasifikuesi mé i miré éshté C11 me F-measure té barabarté me 89.69 né

bashkésiné e trajnimit dhe 84,28 né bashkésiné test.
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Grafiku 29 AGj Vlerat e F-measure pér bashkésiné e trajnimit dhe test pér 10
kategorité mé té mira
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PERMBLEDHJE

Data Mining éshté njé fushé né zhvillim té vazhdueshém, pjesé e njé progesi gé
quhet KDD-zbulimi i njohurisé né bazat e té dhénave, e cila pérmbledh njé séré
fushash studimi té cilat japin kontributin e tyre si statistika, machine learning,
inteligjenca artificiale, sistemet e bazave té té dhénave dhe data warehouse.
Gérmimi i té dhénave mund té kryhet pér arsye té ndryshme, né varési té té cilave
zgjidhen dhe metodat e kérkimit.

Pér teknikén e klasifikimin paragitém konceptin e saj, pérdorimin e peméve té
vendimit si struktura té réndésishme pér klasifikimin e té dhénave né sigurimin e
jetés. Pér algoritmin pemé vendimi treguam procesin e pérftimit t€ rregullave.
Aspektet pozitive té pérdorimit té peméve té vendimit né sigurimin e jetés: (i) jané
vetéshpjegues; (i) mund té trajtojné té dhéna numerike dhe nominale. (iif) mund té
trajtojné té dhéna qé mund té pérmbajné gabime apo vlera gé mungojné.
Pérmirésimin e algoritmit pemé vendimi CART e bémé népérmjet vendosjes sé njé
ndarési zévendésues, ku ¢do ndarés béhet njé synues i ri, i cili parashikohet me njé
pemé ndarése unike binare.

Identifikuam problemet gé ndikojné né performancén e algoritmit KNN dhe
kombinuam dy problematikat zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimin
drejt kombinimit t€ emértimeve té grupeve pér té pérmirésuar performancén dhe
rritur shkallén e saktésisé sé klasifikimit.

Rrjetat nervore jané struktura mjaft té€ réndésishme né teknikén e klasifikimit me
njé nivel gabimi té krahasueshém me até té peméve té vendimit dhe ndjeshméri té
vogél ndaj zhurmave. Kété algoritém e aplikuam né njé bazé té dhénash né
sigurimin e jetés, si njé metodé alternative klasifikimi, me géllim identifikimin e
karakteristikave té klientéve qé jané té siguruar, nése jané me risk té larté ose té
ulét dhe pér t’i pérdorur mé pas kéto karakteristika tek klientét e rinj.

Pér teknikén e grupimin paragitém analizén e grupimit, metodat e ndarjes
népérmjet algoritmeve k-mesatareve dhe k-mediana, metodat hiearkike dhe
metodat e bazuara né denduri. Prezantuam njé ményré té re pér té pérzgjedhur
centroidet fillestare né algoritmin e k-mesatareve. Kjo metodé inicializimi éshté aq
sa e shpejté dhe e thjeshté sa dhe veté algoritmi i k-mesatareve. Arsyeja kryesore e
késaj arritje éshté qé ta bénim algoritmin e k-mesatareve mé pak té ndjeshém ndaj
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procesit té inicializimit dhe gé t& merrnim rezultate té géndrueshme sa heré qgé ai
ekzekutohet.

Pér teknikén analiza e shogerimit trajtuam analizén e shportés sé tregut, analizén e
shogérimit, dhe rregullat e saj. Hulumtuam algoritmat ekzistues té analizés sé
shogérimit duke propozuar njé pérmirésim pér algoritmit pérparésor. Pér
algoritmin pérparésor propozuam pérmirésimin e tij népérmjet metodés sé rritjes té
modeleve té shpeshté, e cila thjeshton termin e pérftuar duke pérshtatur njé ndarje
dhe duke vendosur termat e shpeshté brénda njé strukture.

Hulumtuam njé algoritém té ri AGj pér klasifikimin e dokumentave té bazuar né
rregulla t€ formés “né qofté se teksti d pérfshin njé prej termave t; 0se...ose t,, por
jo termat t,.+; dhe ... thm, atéheré klasifikoje d sipas kategorisé c¢”. Problemi i té
mésuarit éshté formuluar si njé detyré optimizimi, ku bashkésia e trajnimit
pérfagésohet si njé problem kombinatorik optimizimi pér géllim gjetjen e njé
kombinimi mé té miré té termave té marra nga njé fjalor té caktuar.
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VERTETIMI | HIPOTEZAVE DHE KONKLUZIONET

Duke u bazuar tek rezultatet dhe analizat e béra né eksperimentet mé sipér u
munduam té vértetojmé hipotezat e ngritura né mbéshtetje té& kétij punimi
shkencor, ku rezultoi se:

Hipoteza 1: Pérmirésimi i teknikave té klasifikimit té data mining con né
vlerésimin dhe pércaktimin mé té miré té ndryshimeve demografike té klientéve né
kompanité e sigurimit té jetés.

- Pérmiresimi i teknikave té Klasifikimit CART, KNN rezultoi efikas né
vlerésimin dhe pércaktimin e ndryshimeve demografike té klientéve né
industriné e sigurimit té jetés.

- Algoritmi CART i pérmirésuar rezultoi té pérdoret si njé parashikues pér
mundésiné e paracaktimit té vlerésimit pér klientét e rinj.

- Pérmirésimi i algoritmit KNN ¢oi né pércaktimin e faktoréve gé ndikojné né
vlerésimin e klientéve me risk né sigurimin e jetés si mosha, gjinia dhe pesha.

Hipoteza 2: Vendosja e njé ndarési zévéndésues né modelet pemé vendimi té
algoritmit CART pérmiréson performancén né Kklasifikimin e té dhénave qé
pérdoren nga kompanité e sigurimit té jetés.

- Pérmirésimi i performancés pér algoritmin CART é&shté béré népérmjet
vendosjes té njé ndarési zévendésues pér klasén e klientéve, té cilét jané
mohuar pér té marré njé sigurim jete. Rezultatet eksperimentale tregojné se
modifikimi i propozuar pér algoritmin CART rezultoi mé i miré né terma té
saktésisé 85.9% se modeli i tij standart me 64.6%.

Hipoteza 3: Zgjedhja e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimi drejt kombinimit té
emértimeve té grupeve né modelet e ndértuara me ané té algoritmit té fqinjésisé mé
té afért pérmiréson performancén, e cila ndikon né vlerésimin e klientéve né
kompanité e sigurimit té jetés.

- Algoritmi i fqginjésisé mé té afért éshté njé klasifikues i bazuar né té mésuarit
me analogji dhe éshté efikas pér grupe té médha trajnimi. Rezultatet
eksperimentale tregojné se modeli i ndértuar sipas largésisé Euklidiane té
ponderuar &shté mé i miré se modelet e tjera té ndértuara sipas largésive
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Euklidiane e thjeshté, Manhatan e thjeshté dhe té ponderuar. Saktésia e modelit
té ndértuar sipas largésisé Euklidiane té ponderuar rezultoi 87%.

Hipoteza 4: Pércaktimi i pérzgjedhjes sé centroidit fillestar té grupimit né modelet
e ndértuara me ané té algoritmit té k-mesatareve siguron njé rritje té performancés
té tij se metoda e rastit, kur pérdoret pér grupime té dhénash né kompanité e
sigurimit té jetés.

- Algoritmi i k-mesatareve pérbén njé metodé té thjeshté grupimi té té dhénave,
té pérftuara sipas njé numri k grupimesh té dhéné. Pérmirésimi i tij konsiston
né gjetjen e njé ményre té re pérzgjedhjeje té centroideve fillestare. Rezultatet
eksperimentale tregojné se metoda e propozuar e pérzgjedhjes sé centroideve
fillestare rezulton 45% mé e miré sipas treguesit shuma e gabimeve ne katror
se metoda standarte. Gjithashtu rezultatet eksperimentale treguan se
modifikimi jep pérformancé me eficente kur ka té b&jé me bashkési té dhénash
me permasa té ndryshme.

Hipoteza 5: Pérmiresimi i algoritmin pérparésor me ané té metodés sé rritjes sé
modeleve té shpeshté qé thjeshton termin e pérftuar duke pérshtatur njé ndarje, e
cila jep strategjiné pér vendosjen e té dhénave gé pérfagésojné terma té shpeshté
brénda njé strukture. Duke pérdorur teknikén analiza e shogérimit dhe duke kryer
analiza té njépasnjéshme né grupe té caktuara klientésh, kompanité e sigurimit té
jetés mund té zgjedhin se cilat shérbime té ofrojné dhe ndaj ciléve klienté.

- Metoda e rritjes sé modeleve té shpeshté e pérdorur nga algoritmi pérparésor
gjeneron mé shumé rregulla shogérimi né njé kohé shumé mé té vogél se
metoda standarte duke patur té njéjtén bazé té dhénash dhe mbéshtetje
minimum té njéjte.

- Rezultatet eksperimentale tregojné se metoda e rritjes se modeleve té shpeshté
éshté 30% mé e shpejté né kohé progesimi dhe gjeneron dyfishin e rregullave
té shogérimit se metoda standarte e algoritmit pérparésor.

- Gjithashtu kompanité e sigurimit té jetés nga rregullat e gjeneruara nga
modelet e ndértuara zbulojné produktet, té cilat shiten gjithmoné bashké dhe
mund té€ ndértojné strategji pér klientét q€ kané té njé€jta karakteristika pér t’ju
ofruar shérbimet e tyre.
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Hipoteza 6: Duke pérdorur algoritmat gjenetike kompanité e sigurimit té jetés
mund té pérmirésojné dhe optimizojné rrjetin e shitjes dhe mund té klasifikojné
dokumentat.

- Algoritmat gjenetiké té implementuar népérmjet analizés sé grupimit né Matlab
mund té pérdoren pér gjetjen e distancés minimum midis dy koordinatave.
Gjithashtu pér kompaniné kjo rezulton zgjidhja optimale dhe mjafton té pérdor
njérén nga rezultatet e gjetura gé té€ vendosé pér pozicionimin e degés sé saj té
re.

- Pérdorimi i algoritmave gjenetiké rezulton té jeté njé metodé zgjidhjeje efikase
per Klasifikimin e teksteve. Metoda e propozuar éshté njé algoritém i té
mésuarit me njé hap, e cila nuk ka nevojé pér asnjé lloj optimizimi té
mépasshém pér té pérmirésuar bashkésiné e rregullave té gjetura.

Koha mesatare e ekzekutimit pér algoritmin AGj né Klasifikimin e teksteve
rezultoi aférsisht 10 sekonda pér secilén kategori.
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