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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 tgetés éshé njé industri e pasur me té dlaéku pjesa mé e
madhe e tyre jané té papérdorshmétoKte dhéna gé posedojné kompanié
sigurimit té jetégané pérftuar nga operacionet e kryera ¢cdo dité dhe sukiyesi i
varet nga shkalla e pérdorimit dh@jes sé ketyr& dhénaveSpecifika 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 fénomenit.

Data Mining mund té pércaktohet si progesi i pérzgjedhjes, zbulimit dhe modelimit
té sasive té médha té té dhénave pér té zbuluar modele té panjéhpeméniNé
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 klieaté& rinj, né ruajtjen e
klientéve aktualedhe né zhvillimin e produkteve té ref@rdorimi i modelimeve
népérmjet teknikave & klasifikimit, grupimit, analigs £ shodgrimit, rrjetave
neurale, algoritmave gjenetike mu@sajré pérgjigje t& shpejta dheét sigurta @
problemet kryesore@&industrné e sigurimit té jetés.

Né ké&é disertacionané modifkuar dhe eksperimentuar algoritmaData Mning,

té cilat pérdoren sot né fushén e sigurimit té jetés, me gélmMipeésmin e tyre

né ményré gé tendihmojné kompanité té fitojné pérparési né biznes.

Algoritmat e pérdorur né kété disertacion jané algoritn@ART, algoritmi i
fginjésisé mé té afértrrjetat nervore algoritmi i k-mesatarevealgoritmi k-
medianave, algyitmi pé&pasor dhe algoritmgjenetik

CART éshé& njé klasifikues té dhénash pemé vendivatEshpjegues & trajton
atribute me vleré numerike dhe nominalR&rmirésimi i performancés pér
algoritmin CART ésh& bé népérmjetvendosjesé njé ndaksi zévendésues Br
klasén e klierdve té cilét jané mohuar pér té marré njé sigurim j&ezultatet
eksperimentale tregojné se modifikimpropozuarméralgoritmin CART éshté mé

i miré né terma té saktésisé 8%.9emodelii tij standarime 64.6% Ky algorittm
pérdoretnga kompané& e sigurimit € jetés pé té parashikuarmundésinée
paracaktimit & vlerésimit pérklientét e rinj.
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Algoritmi i fginjésisé mé té afédshi njé klasifikues ibaaiar né té mésuarit me
analogji dhe éshtéfikas pé grupe té médha trajnimRezultatet eksperimentale
tregojné semodeli i ndrtuar sipas largésisé Euklidiane té ponderésinté mé i
miré se modelet e tjera té é@duarasipas largésive Euklidiane e thjeshtlanhatan
e thjeshté dheté ponderuar. Saktia e modelitté ndértuar sipas largésisé
Euklidiane té ponderuarezultoi 87% dhe fktoét e riskut @ ndikojné né
vlerésimin e klienéve me riskné sigurimin e jetégané mosha, gjinia dheesha.
Algoritmi i k-mesatarevg@érbén njé metodé té thjeshté grupimtdé&hérave,té
pérftuarasipas njé numrk grupimeshté dréné Pémirésimi i tij konsiston &
gjetien e g ményre té re pérzgjedhjeje té centroideve fillestaiRezultatet
eksperimentale tregojn8e metoda e propozuae pérzgjedhjes sé centroideve
fillestare éshté45% mé e mirésipastreguesitshuma e katroréve té gabinsé
metodastandar.

Algoritmi pérparésor bazohet né faktin e pénhitr t&€ njohurive té méparshme té
cilésive négérmimin ebashkésive té shpeshpér té nxjerré rregulla shogéni.
Pér algoitmin pérparésor propozojm@érmirésimn e tij népérmjet metods sé
rrities ®© modeleve té shpeshté cilathjeshton termin e pértfar duke péshtaur
njé ndarje dhe dukeendosir termat e shpeshté brénda sféukture.Rezultatet
eksperimentale tregojreemetoda e rritjes se modeleve té shpesbt@é30% mé

e shpej né kohé progsimi dhe gjeneron dyfshin e rregullaveé shodgrimit se
metoda standarte algoritmit g@rpasor.

Fjalét kyce:Data Mining; Sigurim dte; CART; Algoritém k-mesatargAlgoritém
Fqinjésia mée Afért; Rrjeta Neurale;Algoritém PérparésarAlgoritém Gjenetik;
Sakesia; Pérmirésim; Performang,
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FJALOR TERMINOLLOGJK

DM - Data Mining; procgesi ianalizés & volumeve té médha té té dhénave me
géllim gjetjen e informacioneve té reja mbi to, si né baza té dhénash, né data
warehouse, né web dhe aépozitime té tjera masive té dhénash

KDD - Knowledge Discovery in Databasgspcesi pér identifikimin tek té dhénat

i modeleve me Kkarakteristika vlefshmérie, risie, potdéngérdorimi dhe
thjeshtésie

DBMS - Datalase Management Systemjé grup programsh gé manipulojné
bazat e té dhénave dhe paragiten si ndérmjetésues mes bazave té té dhénave,
pérdoruesve dhe programeve aplikative

DWH - Data WareHousenjé depozité informacioni t¢ mbledhur nga burime té
ndryshme, qé pérdoret pér raportime dhe angizihénash.

OLAP - Online Analytical Processingjé strukturé té dhénash shumépérmasore e
cila lejon pérpunimin paraprak ashiwdbe akses mé té shpejté t@ék&Enave

TUPLET ose rekordegquhenobjektet,kampionetshembuijt, pikat e té dhénamé
konteksin e klasifikimitté dhénave

IBM - International Business Machines

SPSS Statistical Package for the Social Sciences

WEKA - Waikato Environment for Knowledge Analysis

GUI - Graphical User Interface

KNN - K NearesiNeighbors

NN - Neural Network

ML - Machine Learning

CART - Classification and Regression Trees

ROC- ReceiverOperating Characteristic

SEC Squaretrror Qiterid) 1 kriter i bazuar n&hunén e katroéve & gabimeve
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17 HYRJE
1.1 PERDORIMII DATA MINING NE SIGURIMIN E JETES

Industria e sigurimit té jetés éshmjé industri e pasur me té dlaéku pjesa mé e
madhee tyre jané té papérdorshmeét& € dhénagé posedojn&kompanitée
sigurimit té jetésjané pérftuar nga operacionet e kryaydo dité Suksesi i
kompanivevaret nga shkalla e porimit dhe njohjes sé ketyté dhénge, té cilat
mund témundésojnéércaktimin e sjelljesé klientéve dhe preferencave tyre,
né ményré q&ju ofrojné shérbime mé té€ midhe mé fitimprurése

Specifika kryesore e kompam té sgurimit té jetés éshté lidhja e pandashme
modelin probabilitar té ecurisé demografitée jetés ku tendencat demografike
jané gjithmoné né zhvillindhe kérkojné vrojtime periodiké& fenomenit.
DataMining mund té pércaktohet si preg; i pérzgjedhjes, zbulimit dhe modelimit
té sasive té médha té té dhénave pébtduar ligjésité panjohuramé paré Né
industriné e sigurimit té jetés Data Mining mund té ndihmojé kompanité
sigurimit té jetédé fitojné pérparési né biznes. Me ané té aplikimit té teknikave té
saj, kompanitémund & shfrytézojné plotésisht té dhénat né ndértimin edeleve
pér reduktimin e mashtrimitné menaxhimin e riskytné pérftimin e klientéve té
rinj, né ruajtjen e klienteve aktuale dhe né zhvillimin e produkteve té reja.
Pérdorimi i modeimeve répérmjet teknikave & klasifikimit, grupimit, analizs $
shoggrimit, rrjetave neurag, algoritmave gjenetikenundesojré zgjidhje té shpeja
dhemé té sigurtapér problemet kryesoreé industriné e sigurimit té jetés.

1.2 MoTIviMI DHE QELLIMI

Qéllimi i kétij studimi éshté pénirésimii algoitmaveté Data Mining ré fushén e
sigurimit # jetés pé té pérmirésuacilésiné némenaxhimin @iskut, né pérftimin e
klientéve té inj dhe ré ruajtjen e klientads ekzistuese

Teknikat e grdorura né kété studimjané klasifikimi népé&mjet peméve &
vendimit, fqingsis® mé té afért dhe rrjetave neuralgrupimi né@rmjet algoritmit
té K mesatareve;analiza e shagimit népérmjet algoritmit pérpasor dhe
algoritmat gjenetiké

Synojnmg #© pérmirésojmé algamat duke pérdorur bazén e té dhénave té njé
kompanie sigurimi jete, do té pércaktojménetrikat e vlerésimit dhe do té
krahasojmé&lhe analizojré rezultatet.

Nga kompanité e sigurimit té jet&srkohet nxitja e teknikaves lata miningdhe
pér kété arsyengrihenpyetjet e méposhtme:
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1. Si i parashikojg@ kompani& e sigurimit € jetés faktoét e riskut @ jané té
réndésisiém né pérpilimin e cmimoreve

2. Cfaré teknike grpunimi & té dhénave pédorin kompani€ e sigurimit € jetés
né péftimin e klientéve t&inj?

3. Si pércaktohen nga kompa#hg sigurimit € jetés klientét gé kané mundési té
blejné mé shumé se njé produkt

4. Me cfaré teknikgpécaktohethga kompané e sigurimit € jetés maksimizimi i
vlerés ¢ jetégjatésist té klientit?

5. Si nd&rtohen modeletpér ruajtien e Kklieréve ekzistuesnga kompané e
sigurimit & jetés?

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

Hipoteza 1. Pé&mirésimi i teknikave & klasifikimit t€ data mining con né
vlerésimin dhe pércaktimin mé té miréngryshimere demografiketé klientéve ré
kompanié e sigurimit € jetés.

Hipoteza 2: Vendosja e 1§ ndaksi zévéndésues B modelet pemé vendinmé
algoritmit CART pérmiréson performanén né klasifikimin e té dhénave gé
pérdoremga kompané e sigurimit € jetés.

Hipoteza 3 Zgjedhja e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimi drejt kombinimit té
emértimeve té grupeve modelete ndértuara me aré té algoritmitté fginjésisé mé

té afért pérmiréson performancé e cila ndikon né vlerésimin e kliengéve né
kompanié e sigurimit € jetés.

Hipoteza 4 Pércaktimi i pErzgjedhjes&centroidit fillestar té grupimihé modelet
e ndértuara me aré té algoritmit & k-mesatarevesiguron njé rritje & performancés
té tij se metodee rastif kur pérdoret p@r grupimeté dhénashné kompanié e

sigurimit té jetés.

Hipoteza 5: Pémirésimi i algoritmin pérparésome aré té metodss s rritjes £
modeleve té shpeshté géeipton termin e pérftuar duke pérshtatur njé ndarje, e
cila jep strategjiné pér vendosjen e té dhénave gé péofjagé&erma té shpeshté
brénda njéstrukture.Duke pérdorur teknikén analiza e shogérimit dhe dkiker
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analiza €& njépasngshme & grupe € caktuara klierdsh, kompanité e sigumit té
jetés mund té zgjedhse cilat shérbime té ofiee dhe ndaj ciléve klienté.

Hipoteza 6: Duke pérdorur algoritriagjenetike kompanité e sigurimit té jetés
mund té pérmirésojné dhe apizojné rjetin e shitjes dhe mundk tklasifikojné
dokumenta

1.3 OBJEKTIVAT E STUDIMIT

Né kété studim jané pérmirésudhe eksperimentuar metodat erdmrura nga
teknikat e Data Nhing né sigurimin e jegs, té cilat mund té ndihmojné kompanité
té fitojnépérparési né bizneblé ndértimin e eksperimenteve jané pé&kalar hapat
g+ Kkr y h e pérgjmjerrpyetie\e jkérkimore dhe jané vlerésuar rezultate
gjetura @ to. Objektivat kryesoe & kétij studimi jaré:

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

- Pérmirésimi i performancés sé algoritmit CART népérmagmdosje sé njé
ndagsi z&vendssues;

- Pérmirésimi i performancés sé algoritmit KNMuke kombinuar dy
problematikat zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe pérafrimin drejt
kombinimit t& emértimeve té grupeve

- Pér algoritmin e kmesatarevepropozojngé nj¢ metodé pérzgjedhjeje pér
centrodin fillestar té grupimit névend té njé metode péieghjeje té
rastésishme duke siguruar njé vlerésim té performancés té metodés sé
propozuar mbi shumé bashkésdti&nash me pérmasa té ndryshme;

- P& algoritmin pérpargor propozojmé njémetodé pérmirésimi té&uajtu
metoda e rritjes se modeleve dBpeshté @thjeshtontermin epérftuar duke
pérshtatur ng ndarje, e cila jep strategpnpér vendosjen eé& dhénave @&
pérfagésojné termaté shpeshi brénda ng strukture;

- Pér algoritmin gjenetik do té hulumtojmé klasifikimin e tekstevesigérime
dukerritur efikasitetin dhe efiencén e tij.

- Analizae eksperimentee pér verifikimin e saktésisé té rezultatéé&enodeleve
té propozuarga

- Vlerésimi i performancégér zgjidhjet nga algoritmat e modifikuara duke
pérdorur té dhénat né fushén e sigurimit tégehé raport me performancén e
arritur naa zgjidhjet standarte té tyre;

- Vlerésimi i pérgjithshém rezultateveéarriturg
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14 METODOLOGJIA EKERKIMIT

Né metodologjiné ekérkimit kemi zgjedhur mjeted qé duhenpér analizén e
metodave té Data Mining pér té gjetur hapésirat pér pérmirésimit e algoritmave té
pérdorur né téduke narré né konsideraté gjitha supozimet themelore dhe
kriteret Metodologjia e Erkimit né DataMining bazohehékriterete méposhtmne

(1) Eksporimi pér té gjetur lidhget e fshehura prapa njé fenomeff) Diferenami

i njé fenomeni nga té tje,&(3) Identifikimi i lidhjeve; (4) Gjetja e njé zgdhjeje;

dhe (5)Vlerésimi iefektivitetit.

Jemi bazuargjithashtu edhe né metodologjité Bjohura té kérkimit shkencor
abstraksioni dhe projektimi, kubstraksioningrihet mbimetodén eksperimentale
shkencore dhe projektimi éshté metodologjia e cila pérdoret né inxhinieri.

Né metodé e abstraksionitnj¢ fenomen shikohet dhe vlerésohet duke u
mbéshtetur né rezultatet dhe analizat e eksperimenteve shkencoreqélagiagen
janéndértimi i hipotezés, ndértimi i modelndértimi ieksperimentj mbledhja e

té dhénave dhanaliza e rezultateve.

Ndersa projektimk a s i gxl | i m q xproblemi té galdyartHagag | i d hj e
pér ndértimin e projektimit janékérkesat bazé, specifikimet, projektimi,
implementimi dhe testimi i sistemit.

1.5 METODIKA E STUDIMIT

Ky studimfillon duke dréné njé véshtrim té literaturs sé viteve € fundit pér té
studiuar dhe njohur teknikat e Datarihg gé jané né dispozicion pér zgjidhje
problemeve néushén esigurimit & jetés. Jemi fokusuar né teknikat mé té njohura
dhe metodat e gjetarné literaturé.Jaré analizuar konceptet eteknikave &
klasifikimit, pemét e vendimevedhe ja@ marré né konsideratpérmirésimi i
algoritmit CART répérmjet vendosjen e @ ndaksi zévendisues, rritja e shkallés
SE saktésisé sé klasifikimit pér algoritmin e fqinjésisé mé té aiéptrmjet
zgjedhps sé madhésisé sé largésisé diee pérafrimt drejt kombinimit té
emértimeve té grupevéér teknikén e grupimit kemi analizuar algoritmin e-k
mesatareve, aplikimi i tij dhpémirésimi i performanés répémjet pérzgjedhjes
sécentroidit fillestar.Pér algoritmin pérparésosléE marré né konsideratdetoda
e rrities € modeleve té shpeshtgér té pérmirésuar performaimc né kohé
progsimi.Népérmjet studimit € literaturés jané eksploruar metoda té&ryshme qé
jané né dispoziciondp vlerésimine teknikave té Data Ming. Bazuar né rezultatet
e gjeturaté kérkimit kemi modifikuar kritere t& pérshtatshme péderésimin e
teknikave & ndryshme § do & pérdorim. Né ményrégé té kemrezultatecilésore
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kemi kéré njé kérkim ré literaturé pér té identifikuasecilat metodgapin rezultate
cilésoredhe jaré té pérshatshme pér studimintoné Jané hulumtuasoftwase té
ndryshme té Data Ming dhe pér té kryer eksperimentet e studintioné kemi
zgjedhur programé IBM SPSSStatistics V20, Matlabv7.10 dhe Weka3.7.6 gé
kané zbatimin e té giha teknikavestandarte té Data Mining

1.6 ORGANIZIMI | STUDIMIT

Ky studiméshtée organizuané teté kapituj, ku secilika njé fokus € caktuar.

Kapitulli 1 7 pérshkruan né terma ti€rgjithshém disa nga elementét kryesoré té
dizertacionit. Bazat shkencore mbi té cilat bazohet ky studim, pérmenden shkurt né
terma té thjeshtuar. Jepet njé tablo e pérgjithshrpeoblemt, géllimi, pyetjet
kérkimore, hipotezat, objektivanetodikadhe metodologjiae pérdorume &€ cilat

lidhet puna konkrete e zhvilluar

Kapitulli 2 7 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: ¢faré éshté Data Ming, procesi i zbulimit & 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 T 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. Gijithashtu jané trajtuar algoritmi pemé vendimi CART, algoritmi i
fginjésisé mé té afért KNN h#d rrietat neurale né ndértimin e modeleve pér
problemet e klasifikimit né pércaktimin sakté té ndryshimeve demografike té
klientéve né sigurime. Pérmirésimi i performancés algoritmin CART éshté
realizuamnépérmjet vendosjesé hjé ndagisi z&vendesuesné modelet e klasifikimit

té ndértuara. Rritja e shkallés sé saktésisé sé klasifikimit pér algoritmin e fginjésisé
mé té afért té rendit té-té éshté zgjidhur duke kombinuar dy problematikat
zgjedhjen e madhésisé sé largésisé dhe numrit e fqinjéve Mégtié a

Kapitulli 4 - Né kété kapitull éshté paragitanaliza e grupimit, kriteret e saj dhe
metodat pér krahasim té saj. 8amajtuar algoritmet eiknesatareve,-knedianave

dhe DBSCAN né ndertimin e modeleve pér problemet e grupimit té té dhénave né
sigurime. Pér algoritmin e-kesatareve né probleminsgurimit té jetés kemi
propozuar té pérdoret metoda e pérzgjedhjes sé centroidin fillestar t& grupimit né
vend té metodés sé pérzgjedhjes sé rastésishme dhe efektwitdgoritmit té
grupimit e keni vlerésuar népérmijet kriterit shuma e gabimeve né katror.
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Kapitulli 5 - Né kété kapitull éshté dhémgg véshtrimmbi analizén e shportés sé
tregut, analign e shoqérimit, rregullat e saj dhe kriteret e vlerésimit mbeshtetja e
besueshméria. Kemi hulumtualgoritmat ekzistues té analizés sé shoqgérimit duke
propozuar njé pérmirésim té algoritmit pérparésérnmirésimi i performancés sé

tij e kemi zgjidhur népérmjet metodés sé rrities sé modeleve té shpeshté, duke
pérshtatur r§ ndarje, e cila jep stratagg 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 paraqgitur parametrat
pérfaqgésimii individéve, popullata fillestare, funksioni i vlerésimit, pérzgjedhja e
prindérve dhe operatorét e ndryshimit, mélimp pérmirésimin e efikasitetit
llogarités té tij.Kemi hulumtuar njé algoritém té ri pér problemin e klasifikimit té
dokumentave @é&siguime me a#@ té algoritmave gjenetike.

Kapitulli 7 - Ky kapitull fokusohet & pérdorimin e programevestDM, té cilat
bazohen ne algoritmat standarte pér pérmirésimin e treguesve té algoritmave
CART, KNN, K-mesatareve, algoritmit pérparésor dhe algoritrjenetik. Jaré
trajtuar mjetet pér nértim, analizim dhe paraqgitie té té dhénave pér té
eksperimentuar algoritmat standarte dinpropoziar.

Kapitulli 8 7 Kapitulli i teté paraget njé vlerésim té gjeré eksperimental té
algoritmave té modifikuarEksperimentet jané zhvilluar mbi disa bagalibénash

té marra nga § kompani shqgiptareésigurimin e jegs, me ané té té cilave éshté
testuar efikasiteti i algoritmave. Vlerésimi i performancés éshté bazuar né Kritere t
mirépercaktuaraRezultatet eksperimentale tregojné se modifikimi i propopéar
algoritmin CART éshté mé i miré né terma té saktésisé 85.9% se modeli i tij
standart me 64.6%. Saktésia e mod#ditndértuar nga algoritmi KNN sipas
largésisé Euklidiane té ponderuéshté &% Pérmigsimi i algoritmit te k
mesatareve konsistorg mjetjien e ng ményre € re pérzgjedhjeje té centroideve
fillestare, e cila rezultatet 45% mé e miré sipas treguesit shuma e gabimeve ne
katror se metoda standarB&r algoritmin pérparésanetoda aritjes se modeleve

té shpeshté&shté 30% mé e shp&jhé kohé progesimi dhgjeneron dyfishin e
rregullave & shodrimit se metoda standarte e #jemi paragitur njé aplikim real i
algoritmave gjenetike né permiresimin dhe optimizimin e rrjetit teeshig njé
kompani sigurimi i jefs. Gjithashtu kemipérdorur algoritmat gjenetike né
klasifikimin e dokumentaveé sigurimeduke e trajtuar si Bjproblem optimizimi.
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21 DATA MINING

Né kété kapitulpbrezantohemspektet themelore né lidhje me Data Minitégilat
do té pérdoren né kété puné kérkimore. Kagpektekané té béjné mefaré éaté
Data Mining(né vijim DM), progesi zbulimit té njohurive né bazat e t& dhénave
tipet e té dhénave, tipet modeleve matjet objektive dhe subjektive, kriteret e
vlerésimit, pérfshirjen e teknologjiv@ statistika dhe mekanizmité mésuariné
DM.

2.1 CFARE ESHTE DATA MINING?

Teknologjia harduerike e kompjuterave ka bprégres té vazhdueshém dhe té
géndrueshémé dekadat e funditihe kjo ka sjellé si rezultat kompjutera té
fugishém dhe té pérballueshém nga anantiizae pér pérdoruesit. Kjo tekhodji

i jep njé shtytje industrisé sé bazageté dhénavelhe mundéson pérgatitjen pér
menaxhimin e transaksionevgrftimin e informacionit dhe analizén e té dhénave
té njé numri ténadh bazag&dhénash[1].

Rritja e volumit té té dhénaveté ruajtura kérkon teknika té reja dhe mjete té
automatizuaraté cilét mund té ndihmojné né ményré inteligjente né transformimin
e sasiveé médha té té dhénave méhuri[2].

Kjo ka sjellé gjenerimin e njé fushe né shkencat kompjuterik@agur DM si dhe
té aplikacioneve té ndryshme té daM éshté poces i ekzaminimitté volumeve
té mé&ha & té dhénave me Hién gjetjen e informacioneveétreja mbi to, siné
baza té dhénashg datawarehouse, néveb dhené depozitime té tjera asiveté
dhénash3].

DM éshté pérdorur gjerésisht nga sistemi bankar pér matjgansumatoréve té

kartés sé kreditif4], nga shogérité e sigurimiinstuticionet e tjera financiahe

kompanité e telekomurgcionit né zbulimin e mashtrimey8] dhenga kompanité
telefonike nxt identifikimin e klientzxzve po
shumé aplikaciong tjera[6].

2.2  PROCESIKDD

DM bén pjesé né fushén mé té zgjeruarhé@limit t& njohurive né bazat e té
dhé&nave Knowledge Discovery iDatabaseshdryshe njohur sineces KDD, pra
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aplikimi i njé algoritmi té caktuar pér té vear lidhjet, modelet, sekuencat e
pérséritura dhe rregullsité, té fshehura tek té dhénat.

KDD éshté poces pér identifikimin tek té dhénat i modeleve rkarakteristika
vlefshmeérie, risie, pérdorimi potencial dhe thjeshtésie né kypaiim

Vlefshméria géndron né faktin gé modeli i zbuluar do té jeté i vlefshém edhe pér té
dhénat e reja me té njéjtin nivel qartésie. Modelet jané risi nése japin informacione
té reja qé mund té vlerésohen duke vézhguar ndryshimet e té dhénaveni®érdo
mundshém tregogé modelet e zbuluara duhet @ng né veprime té dobishme.
Objektivi i fundit éshté gé né pérkufizimin e moeled duhet té thjeshtézohet dhe

pérmirésohea f t tsi a pxr tO0u kuptuar e t+ dhzxznave.

Ky proceséshté iterativ pér shkak se fazat e ndryshme mund té pérsériten dhe
éshté interaktiv né momentin qé kérkohet pjesemarrja e analistit pér shumé
vendime dhe pér zgjedhjen e disa parametrawxg + d o tgoritmeve[&8]l o h e n
Qéllimi parésor i pocest té KDD éshté njohja, e kuptuar si njé bashkési
informacionesh qé pérftohen duke analizuar t€ dh&dBD éshté njé fushé
kérkimi gé pérfshin disiplina gé shkojné pértej Inteligjencésididle, pérftimit té
njohuive, nga statistika tek vizualizimi i té dhénave €toce$ KDD [9] mund té
shihet si njé sekuend&rative e hapave té méposhtaenfigurénl [10]:

Interpretation
Evaluation

Data mining
Transformation
Preprocessing
Selection === ?
=== - Knowledge
s Patterns/
Models
- — Transformed
= Preprocessed data
: 3 Target dats
data
Data
Figural ProgesKDD

Hapi_1: Pastrimi i té dhénave cili ésh€& progesi iménjanimt té zhurmavedheté
dhénave té pagéndrueshme.
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Hapi 2: Integrimi i té dhénavei cili ésh& procesi ikombinimit té burimeve té

shunéfishta té té dhénave.

Hapi_3: Pérzgjedhja eé dhénavei cili éshi procesi i marrjesé té dhénave té
dobishmepér analizé nga baza e té dhénave.

Hapi_4: Shndérrimi i té& dhénaye cili ésh& progesi ki té dhénat transformohen

dhe konsolidohen né forma té pérshtatshme gé&mim duke kryer veprimet e
pérmbledhjes dhe agregimit.

Hapi 5: Ekzaminimi dhevlerésimi i malelit.

Hapi _6: Prezantimi i njohurivei cili ésh& procesiku vizualizimi dhe teknikat e
prezanti mit pz*r djohorigg e pépftitampértoduesvep ar aqi t ur n

2.2.1 PROGESIIDM NE SIGURIME

Progesi i Data Minindsalon népér disa fagd 1], té cilat paraqgiten si mé poshté:
- Hyrja e té dhénave cila pérfshin elementét kryesoré si hyrjénig ose @ té
gjithé tipet e burimeveé&té dhénave, pranimi i & dhénave pavaisisht platfornés
né té cilén ato ja® vendosur dhe ruajtja e burimé t& dhénave @rmes g@rdorimit
té praktikave rutig té siguris.

- Ruajtja e € dhénave bén t& mundur € pranojmé me lehési t& dhénat € cilat

mund € ruhen & tabela & ndryshme é& té dhénave ose grupeveé té dhénave répér

njé shunélojshméri platformash. Népérmjet ruajtjes é té dhénave, mund &
shkrijmé dhe ti bashkojrété dhénat ré fusha g@r té cilat duam.

- Analizimi i & dhénavekryhet répérmjet pérdorimit & GUI-ve g shfrytézojné

algoritmat e sofistikuaraétData Mining dhe grfshin kampionimin,zbulimin,

modifikimin, modelin dhe pranimin.

1 Kampionimi ggrmban informacionin m@té réndésisitem dhe mé grfagésues té
bazés sé té dhénavedrpunimi i njg kampioni @rfagésues @ vend & té gjithé
vélimit té saj e zvoglon shun& kohén e @rpunimit & kérkuar.

1 Pas kampionimité&té dhénave, hapi tjer éshé ti zbulojmé ato vizualisht ose
numerikisht @ trende ose grupime té pandara.

1 Modifikimi i té dhénave ka & b&é me krijimin, zgjedhjen dhe transformimin e
njérés ose ré tepér variablave pr tu fokusuarné procesin e zgjedhjeses
modelit ré njé drejtim & vecang.

{1 Krijimi i nj & modeli € dhénash, i cili @rfshin pérdorimin e ng¢ softwarei té
pérpunimit & té dhénave @ té kérkuar automatikisht g njé kombinim & té
dhénave @ parashikoj& né ményré té sigurié njé rezultat € déshiruar.

1 Hapi i fundit & Data Mining éhg& pranimi i modelit dhe @caktimi i
performancén sé tij.
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2.3 TIPET ETE DHENAVE

Tipet mé bazike té té dhénave pér té zbatuar DM jané té dhénat nga bazat e té
dhénavenga baza té dhénash transaksionesh dhe nga data wargl#fhuse

Bazat e té& Bénave

Bazat e té dhénayané njé nga depozitat mé té pasura dhe té gjendshnjarghe
njé formé mjaft e pérhapur informaciam® DM. Kur gérmojmé bazat e té dhénave
kérkojmé& pér prirje, trende dhe modele té dhénash. Pé&r shembull, mund té
analizojmé té dhénat e klientéve ose té detektojmé devijime te ndry8keesi i
kétyre bazaveé té dhénaverealizohet Bpérmjet programeveé qugtur sisteme &
menaxhimit & bazave & té dhénave DBMS ésh& njé grup programesh &
manipulojré bazate & dhénavedhe paragitet si riimjetésues mes bazavé té
dhénave, @rdoruesve dhe programewvaplikative [13]. Modelimi i té dhénave
kalon né tre faza:

Faza_1.Né pojektimin llogjik kryhet identifikimi i relacioneve midis té€ dhénave,
grupimi i tyre sipas njé rendi dhe pérfshirjpé&rdoruesve

Faza_2:Né pojektimin fizik b&hen modifikime té imtésishme konsiderben
kostot dheperformanca, dheénkété fazé kemi njohje tiellé té¢ DBMS.

Faza_3:Né nmodelimin e t& dhénavekemi shtrimine njé problemi specifik dhe
analizéne & dhénave, té cilat nevojiten pér zgjidhjen e tij. Modelimi kryhet
pérmes diagramave té entiteteve dhe relacionestyre.
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Njé bazé té dhénash transaksionpétbéhet ngadisa tabela, té kit pérmbajné

informacione té nevojshme té lidhura me transaksionitlo. gkord né njé bazé té
dhénash transaksionesh i referohet mjansaksionii cili pérfshin njé numér

identiteti té vetém dhe njé listé té elementéve gé pérbéjn@ksaosin

Data Warehouse

Njé arkitekturé e depozitimit té té dhénave gjithnjé e mé e pérhapur éshté data
warehousgné vijim DWH). Njé DWH [14] éshté njé depozité informacioni té
mbledhur nga burime té ndryshmgé pérdoret @ raportime dhe anakzté
dhénash.

Dallimi midis DWH dhe bags ¢ té dhénaveéshg se atganémultidimensionale,
bazohemné té dhéna historikedhe pérpunojné volume shumé té medha té dhénash.
Ato ndértohen népérmjet njérqees i cili pérfshin pastrimin e té dhénave,
integrimin, transformimin, ngarkimin e té dhénave dheesitimin e vazhdueshém

té tyre.

Zakonisht i DWH modelohet nga njé struké té dhénash shumé pérmasore, e
quajturkubi i té dhénave, né té ciléda pérnasé i pérket njé bashkésie cilésish ku
cdo qdizé ruan njé vileré té caktuaMjé strukturé e tillé té dhénash jep mundésiné

e njé pamjeje shumépérmasore té té dhénave gre pérpunimin parapradhe

akses mé té shpejté né pérmbledhjen e té dhénave. Veprimet e pérpunimit analitik
online OLAP shfrytézojné njohurité e fushés sé té dhénave pér té paraqitur té
dhénat né nivele té ndryshme abstraksibhi. shumépérmasorkryen gémime té
dhénash né hapésirén shiurpérmasore sipas metodés OLAP digénmjet
pérpunimit paraprak dhe pamjeve shumé pérmasoredi@éétgave, sistemet DWH
mundésojné mbéshtetje pér OLAP.

Tipe té tjera té Dénash

Pémbajtja eté dhénavené DM éshi e shunéllojshme ré forma dhe struktura té
pérshtatshme. Kéto lloje thénash mund té vihen re né shumé aplikacionté si:
dhéna sekuenciale apo té lidhura me kohén (rekorde historike, t& dhéna mbi tregun
e stogeve, té dhéna kohore apo sekuenciale biologgkegme té dhénash (té
dhénat e vézhgimeve me video, t& dhénat e marra nga sensoré té ndryshém té cilat
transmetohen né ményré té vazhdueshnéejlhéna hapésinore (si pér shembull
hartat);té dhéna mbi projekte inxhinierike (projekte ndértesash, pérhétémsesh

apo garge té integruamipertekste dhe té dhéna nmmlediale (pérfshijné tekste

figura, video dhe audioXg dhéna rrjeti dhe grafike (si psh t& dhéna mbi rrjetet
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informative dhe sociale)vebi (njé depozité e madhe e shpérndaré infaiora
gé ofrohet nga Interneti).

2.4 TIPET EMODELEVE

Né thelb t¢ DMéshté ndértimi i modelevgl5]. Njé model éshté thjesht njé
algoritém ose njé bashkési rregullash gé lidhin njé bashkési inputesh me njé output
té caktar dhe qé tregojné disa lidhj@& tilat mund té ndikojné né ményré
domethénéseaé disa lidhje té tjeraKa dy ményra pér té pérshtatur té dhénat me
modelin e krijuar{16]:
1- Ményra Rarashikueses cilapérdoret pér nxjerrjen e modeleve qé pérshkruajné
klasa té réndésishme té té dhénave ose qé parashi&ogieéncat e t& dhénave
né té ardhmen
2- Ményra Rershkruesdejon ose paragehjohjen e lidhjeve gé fshihen tek té
dhénat dheiguron rezultatég ndryshme
Teknikat e pérdorura né té dy ményrat parashikuese dhe pérshkruese kané prerje
me njératjetrén.

Data Mining

Parashikuese Pershkruese

Klasifikimi Grupimi

Regresioni Permbledhja

Analiza e Serive Kohore Analiza e Shogerimit

Parashikimi Zbulimi i Sekuencave

Figura3 Teknikate Data Mning

2.4.1 TEKNIKAT PARASHIKUESE

Teknikatparashikuese ja@paraqgitur shkurtimisht si é&posheé:

Klasifikimi éshté proesi i gjetjes sé njé modeli, i cili pashikon klasat e té
dhénaveModeli derivohet né bazé té analizés sé njé bashkésie té dhénash trajnimi
dhepérdoret pér té parashikuar etiketén e klasés jgktelbe pér té cilat ajéshté
e panjohur. Modeli i derivuar mund té patat né disaményra si rregulla
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klasifikimi fin q s €hao, pemévendini, formula matematikorefqinjésia mé e

afért dherrjeta nervore.Ajo zbatohet fillmisht né njé bashkesi praqvé p = r t 6u
caktuar njxt model kl asi fi ki mi i quajtur
pérdoretpér té klasifikuar té dhénat e tjera né té njéjtat klésparacaktuara, qé

nuk ndodhen & bashkésinprove.

Regresioni Ndérkohé qé Kklasifikimi parashikon etiketa kategorike, diskrete,
regresioni ka vlera té vazhduara furdtssh. Pra regresioni pérdone& shumé pér

té parashikuar vlera té dhénash numerike gqé mungojné, sesa etiketa klasash
diskrete. Analiza e regresionit eshté njé metodolog;ji statistikore gé shpesh pérdoret
pér parashikimin numerik, megjithése ekzistojné edhe metoda té tjera. Regresioni
giithashtu pérfshin identifikimin e shpérndarjes sé trendeve bazuar né té dhénat e
gatshmeEdhe kétu mund té pérdoren pemét e regresionit, pemét e vendimmarrijes,
nyjet e té cilave kané vlera numerike né vend té vlerave kategorike. Regresioni
linear éshtédaknika matematikorgé mund té pérdoret pér té gjeneralizuar njé
bashkésité dhénash numerike népérmjatjimit té njé ekuacion matematik.
Regresioni logk nga ana tjetér vleréson probabilitetin e verifikimit té njé ngjarjeje

né rrethana té &tuara, diue pérdorur faktorée vézhguar sé bashku me ndodhjen
apo jo té ngjarjes.

Serité Kohore janété ngjashme me regresionin, por pérdorin cilésité plotésuese té
té dhénave té pérkohshme pér té parashikuar vlierat e ardhshme. Karakteristika e
késaj klaseeknikash 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 gtPasi krijohet modeli, pérshtateazhdimi i tesinit dhe né rast
nevoje modifikohet edhperté dhéna té reja.

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

2.4.2 TEKNIKAT PERSHKRUESE

Teknikatpérshkruesjané paragitushkurtimishtsi mé poshté

Grupimi (Clustering Ndryshe nga klasifikimi dhe regresioni, té cilét analizojné
grupe té dhénashénklasa trajnimigrupimi analizon objektet e té dhénave pa u
konsultuame etiketat e klasave. Né shumé raste, t& dhénat e klasave té etiketuara
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mund té mos ekzistojné né fillim. Objektet grupohen né bazé té parimit té
maksimizimit té ngjashmérisérénd&lasore dhe minimizimit té ngjashmérisé
ndérklasore. Pra grupet e objeldejané formuar nénényré té tillé qé objektet
brénda njé grupi té kené ngjashméri t& madhe né krahasim mejején, pordhe

té jené té dallueshém nga objektet e grupeve té tjeré. Cdo grupim i formuar né kété
ményré mund té shihet si njé klasé objekiesga e cila mund té derivohen
rregulla.

Pérmbledhja éshté njé tekniké gé nxjerr nga té dhéna shumé voluminoze vetém
informacione rilevante dhe kuptimploté. Ajo jaj@ pérshkrim té pérmbledhur dhe

té thjeshté té njé bashkésie ose nénbashkésie té dhg@ashembull duke treguar
karakteristikat e ndryshme téatilepébéjné njé produkt sigurinjete

Rregullat e Shoérimit identifikojné argumentet gé gjenden sé bashku me njé té
dhéné ngjarje ose rekordiprania e njé bashkésie argumentesh ppahiné e njé

b as hk s iKéshtt ipeatifikbhred rregulla té tipifinése argumenti A éshté
pjesé e j& ngjarjeje, atéheré pér njé probabilt&tcaktuaredheargumenti B éshté
pjest e ngjarjeso.

Zbulimi i Sekuencavesshté i ngjashém enanalizén el®gérimeve, pérvefaktit

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 gé kryen transaksionin.

2.4.3 MATJIET OBJEKTIVE DHE SUBJEKTIVE

Njé model paraget interes nése éshté lehtésisht i ésipfn nga njerézit, i
vlefshém @ njé grup té ri t¢é dhénash me njé shkallé té caktuar sigurie,
potertialisht i pérdorshém dheése vérteton njé hipotezé pérdoruesi kérkon té
konfirmojé Njé model i tillépérfagéson njohjaé DM.

Matjet objektive masin sasisé sé interesit gé paraget njé model dhe bazohen né
strukturén e modeleve té zbuluar dhettistikat gé fshihen pas tyrelegjithéseato
ndihmojné né ideaifikimin e modeleve & dobishém ato shpesh jané té
pamjaftueshme ndaj edhe kombinohen me matjet subjektive té cilat pasqyrojné
nevojat dhe interesat e veganta té pérdoruesit.

Matjet subjekive masin sasisé e interesit qé paraqget njé mddelbazohet né
besimin e pérdoruesit tek tlhénat. Kéto matje ofrojné informacion strategjik mbi

té cilin pérdoruesi mund té veprojé. Modelet té cilat jané té pritshme mund té jené
té dobishénmése konfirmojné njé hipotezé qé pérdoruesi kérkon té vértetojé.
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Pér té pérgéndruar gérmimin e té dhénaerojiten udhézimet dhe matjet pér

shkalEn e interesit nga pérdoruedilodelet duhet té jené efenté die té

shkallézueshém me qéllim gé té nxjerrin informacion me efiktivitet nga sasi té

médha té dhénash né shumé depozita t&¢ dhénash apo amdestdenanike té

dhénashKoha e ekzekutimit té nj& modeli duhet té jeté e parashikueshme, e

shkurtér dhee pranueshme nga aplikacioné{riteret e vler&imit mé té

réndésishmegé duhet té plotésoj njé model i gjeneruar népet DM gé té jeté
dobishémanéeficenca, shkallézueshmériaaktesiadhe aftésiapr t 6u ek zekut ue
né kohé reale.

2.5 TEKNOLLOGJITE E PERDORURA

DM ka njé natyré ndérdisplinare dhe si e tillé shfrytézon shumé teknika nga fusha

té tjera si statistika, machine learnirgistemet e bazave té té daéa dhe té

DWH, vizualizimi, algoritmika pédorimi i perpunimit ne paral¢lL7].

Metodat statistikore mund té pérdoren pér té verifikuar rezultatet eSiaistika

studion mbédhjen, analizén, interpretimirgshpjegimin dhe prezantimin e té

dhénave. Njémodel 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 tgéekimi statistikor zhvillon

mjete pér parashikim dukeéplorur 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 tekemode

Shumé metoda statistikore kané kompleksitet té laét@rpunim kompjuterik dhe

kur metodaté tilla zbatohen né grupe téénha té dhénaslalgoritmet duhet té

projektohen me kujdesu#le patur parasysh reduktime kostos & pérpunimit

kompjuterik.

Machine Learningné vijim ML) heton mégrén se skkompjuterda mésojnéapo

pérmirésojné performancén e tydakeu bazuar né té dhéna. Njé fushénadhe

kérkimore ésté ajo e mésimit té€ programeve ajohin autmatikisht modele

komplekse dhe & marrin vendime inteligjente duke u bazuar né té dhéna. Mé

poshé do té ilustrohen disaésimeklasiké néML gé lidhen igushté me DM

- Mésimi i mbikgyrur (sipervised learning) éshté njé sinonim pér klasifikimin.
Mbikgyrja né mésim vjemga skmbujt e etiketuar né bashkesi dhénash
prove.

- Mé&simi jo i mbikqyrur (umsupervised learning) éshté njé sinomingréipimin
Procgesi i mésimit nuk éshté i mbikgyrur duke gené se shembujt e dhéné nuk
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jané té etiketuar apo té grupuar né klasa. Zakonisht pérdoret mejagairait
pér tézbuluar klasa mes té dhénave.

- Mésimi gjysmé i mbikqyrur (smisupervised learning) éshté njéagé
teknikash e Ml_e cila shfrytézon si modelet e etiketuara ashtu dhe ato jo té
etikguara kur mésohet njé model.

- Mésimi aktiv éshté njé gasjeML gé lejon pérdoruesit té luajné njé rol aktiv
né pro@sin e té mésuarit.

Kérkuesit vazhdojné té zhvillojné metodologji r&a pér procesin e zbulimié
njohurive & dobishmenga té dhénat duke maérné konsideraé pasigurté,
zhurmd dhe paplaising e té€ dhénave
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31 TEKNIKA E KLASIFIKIMI T

Né kétékapitull paragitetnjé veshtrim i pérgjithshém klasifikimit té té dhénave,
teknikave té tij, klasifikuesit pemé vendimi dhe kriteret pér pérzgjedhjen e
atributeve néndértimin e modelit.Pér algoritmin pemé vendinCART kemi
propozuarvendosjen e @ ndaisi zévendeésues,i cili pérmiréson performar e
tij. Kemi kombinuar dy teknikezgjedhjen e madisist sé largésise dhe pérafrimin
drejt kombinimit t& emértimeve té grupepeér té pérmirésuar performarin dhe
rritur shkallen e saksise sé klasifikimit pér algoritmin e fginjgsisé mé té afért
Gjithashtu kemi paragitur edhelikimin e rrjetave nervore néklasifikimin e té
dhénave gé pdoren né sigurimit e jetéB&rvlerésimin e modelevieemi pérdorur
kriteret si saktésia, ndjeshméria, al&k e gabimit, analizén e kostove dhe
pérfitimeve dhe grafikun ROC.

3.1 CFARE ESHTEKLASIFIKIMI ?

Klasifikimi zbulonmodele té cilat pérshkruajné klasa té réndésishme téaghé
dheparashikojné etiketa klase kategorikskrete dheaé parendituraSigemet qé
ndértojné klasifikuesjané njé prej mjeteve mé té pérdorura gjérésisht né
pérpunimin e té dhéna\18]. Klasifikimi i té¢ dhénave éshté nj&qresdy hapésh
[19], i cili pérbéhet nga hapi mesimiku ndértohet modelilhe hapi klasifikimi-

ku modelipérdoret pér té parashikuar etiketat e klasave pér téatlhé

Né hapin eparé, ndértohet modeli cili pérshkruan njé bashkégiasashté
paracaktua me té dhéna. Kyhap quhet ndryshtaza e trajnimit ku algoritmi i
klasifikimit ndérton klasik uesi n duke ananzisaiwmardo apa
bashkésprové e pérbéré nga tuple baza té dhédhstetiketklasore shogéruese.
Tuple e té dhénave quheambjektet,kampionet, shembujt, pikat e t& dhénange
kontekstin e klasifikimit.

Njé tuple [ 20] X, pérfagésohet nga njé vektor atributeshpénmasor,
X=(X1,%2,...,%), € pérfagésojnéd masa té marraé tuple ngan atribute baza té
dhénash pérkatésishtAg,Ay,...,A. Cdo tupleX, supozohet se i pérket njé klase té
paracaktuar si¢ éshté vendosiganjé atribut tjetér bazéssé té dhénaviequajtur
atributi i etiketés sé klasés,cili merr vlera diskrete dhe té parendiu éshté
kategorikpér shkak se ¢do vleré shérben si njé klasé.

Tuplet individuale té cilat pérbéjné bashkésiné prové quinele prové dhe
kampionohemga baza eétdhénaveqé po analizohePér shkak se njihet etiketa e
klasés sé cdo tuple, ky hap njihet sisind@ i mbikgyrur.Ndryshon nga mésinjo i
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mbikgyrur ku etiketa e klasés nuk njihet dhe bashkésidasave nuk njihemné

paré.

Hapi i paré i pocedt té klasifikimit mund té shiat si mésimi i njéfunksioni,
y=f(X), i cili mund té parashikojé etiketén pérkatése té kigdég jepet njé tuple

X. Pra duam té mésojmé njé funksion gqé ndan klasat e té dhénave. Zakonisht ky
funksion jepet né formén e rregullave té klasifikimit, peméve tBdumeve apo
formulave matematikore

Rregullat mund té pérdoren pér té kategorizupte t€ ardhshme té dhénasgh,

japin njé pamje mé té gjerté pérmbajties sé té dhénave dij@ paraqitg té
kompresuar té t& dhénavgaktésia e njé klasifikuesi né njé bashkési test t& dhénég,
éshté pérgindja e tupleve té bashkésisé test gé jandikkias drejt nga
klasifikuesi.

Etiketa klasore pérkatése e ¢do tuple test krahasohet me parashikiminsepklasé
até tuple té kryenga klasifikuesi i mésuar. Nésaktésia e klasifikuesit gjykohet e
pranueshme, klasifikuesi mund té pérdoret pér té klasifikuar tuple té ardhshme té
dhénash pér télat etiketa e klasés nuk njingtl].

3.2 PERZGJEDHJA EATRIBUTEVE

Pérzgjedhja e atrutive éshté procesi gggjedh kriterin ndarés, i cili vecon mé
miré njé bashkési t&é dhénadhprej tuplesh té etiketuara né klasa té vecanta. Nése
duhet t& ndajm@® né pjesé mé té vogla sipas rezultateve té kriterit t€ ndarjes,
idealisht ¢cdo pjesé duhet té jeté e pastér. Kriteri mé i miré ndarés éshté ai qé kryen
sakté kétgprocesdhe pércaktomdarjen e tupleve nga njé nyje.

Pérzgjedhja e atributeve seleksiononbatiet 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 t& pérdorim pemét
binare, atéheré duhet té pércaktohen edhe pika e ndgresénbashkésia e
ndarjes si pjesé e kriterit ndarés. Nyja e pemés etiketohet me kriterin ndarés, degét
dalése pérmbajné rezultatin e kriteriedié bazé té tij ndahet tuplet.

Kriteret pér pérzgjedhjen e atributejaé: pérfitimi i informacionit, koefcienti i
pérfitimit dhe indeksi Gini

Le té jetéD, bashkésia trajnimitté té chénaveé tupleveté etiketuara. Supozojmé
se atributi pér etiketén e klasésrkavlera té ndryshme, duke caktuarklasa,C;
(i=1,..., m). Le té jetéCip bashkésia e tuplewé klasé<; néD dhe le té jenéD|
dhe Cip| numri i tupleve pérkatésisht BédheC;p.
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3.2.1 PERFATIMI | INFORMACIONIT

Le t& kemi nyjenN si nyjen ku ndodhen tuplet e bashkédiséAtributi me mé
shuné informacionzgjidhetsi atributi ndarés pér nyjed dhe klasifikontuplet né
bashkésité rezultante dugagjyruarpapastértiné né kétmashkésj22].

Né kété ményré minimizohetumri i testeve té nevojéim pér té klasifikuar njé
tuple dhejep si rezultatnjé pemé té thjeshténformacioni i nevojshém pér té
klasifikuar njé tuple n® jepet nga shprehja:

‘O "@ B na¢ (3.1)
Ku:
N - éshté probabiliteti jozero qé njé tuple ¢faréddnébén pjesé né klasén, i
cili llogaritet ngaformulan 0 FOs
a € 'Q - funksioni logarinik me bazé 2, i cilpérdoretpasiinformacioni éshté
binar
‘0¢ "@ - éshté vlera mesatare e informacionit t&€ nevojshém pér té identifikuar
etiketén e klasés sé njé tupledge cila njihet ndryshe edhe si enpia eD.
Supozojmé se duhet té ndajmé tupleDngé bazé té njé atribufi qé kav vlera té
ndryshme & ¢ 8 ) . NéseA ka vlera diskrete, kéto vlera i takojn testiA, i
cili i jep vlerév rezultateve Atributi A pérdoret pér té ndai® név particione apo
nénbashkésio {0 /B HO , ku D; pérmban tuplet n® gé kané si rezultat ng,
g;. Kéto degé i pershtateparticionere gé dalin nga nyjaN. Sigurisht qé do té
donim qé kjo ndarje té japé njé klasifikim té sakté té tupleve, por ka shumé
mundési gé 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:

e QO B g"o‘e E (3.2)
Termi |D;|/|D| pérfagéson peshén e bashkésisétgélnfoa(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, aq mé té pastra jané particionet.

Perfitimi i informacionit pércaktohet si diferenca mes kérkesés sé informacionit
fillestar dhe kérkesés sé re i péwar pas ndarjes sipas Rra kemi:

"On'®E O @ 0¢ QO (3.3)
Ku:
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"Ow "@¢ - tregon sanformacionpérfitohet nga ndarja né bazéAéeé Atributi A
me peritimin mé té madh té informacionit di@w "@¢ zgjidhet si atributndarés
né nyjenN [23]. Kjo do té thoté gé duam té kryejmé njé ndarpasiatributitA gé

do té kryejéklasifikimin mé té miré,né ményré gé sasia e informacionit gé
kérkohet mé tutje pér pérfundimin e klasifikimit té jeté minimale.

NéseA ka vlera té vazhdueshme, duhet té pércaktohet njé piké ndarése pér
Fillimisht renditen vlerae ndeshura te tuplet dhe mesatanjdis ¢do cifti vlerash

té njépasnjéshme merret si njé piké ndarése e mundshme. Ndaj kur jepen v vlera té
A, atéheré shihem1 ndarje té mundshme. Nése vlerah gné renditur mé paré,
atéheré pércaktimi i ndarjes mé té miré kérkon vetém njé kalinetéved. Pér ¢cdo

vlieré t& mundshme pé&, vlerésoheinfos(D), ku numri i particioneve éshté dy,
prav=2 (apo j=1,2).Pika meinformacioninminimal té pritshém éshté kérkegér

A-né gé tépérzgjidhet si pika_ndarésB; - éshté bashkésia e tupleve A&gé
kénagin mosbarazimiA O p i k a dheb,a bashkésia e tupleve Wéqgé nuk

e kBnagin mosbarazimin.

3.2.2 KOEFIGCIENTI | PERATIMIT

Péritimi i informacionitkérkon testeme shumé rezultat@rapriret té pérzgjedhé
atribute géané njé numér té maadkerash nérsa loeficienti i péritimit nga ana
tjetér zbaton njé lloj normalizimi né pérmin e informacionit duke pérdorur njé

vliert Ainformacion ndarjeo, lafo@i |l a pzxrcakt
Y a Qo '0¢ "Q¢B adé"%—s (3.4)

Kjo vleré pérfagéson informacionin e mundshém té gjeneruar nga ndarja e
bashkésisé sé té dhénaig,név particione, gé i pérkaswmrezultateve té njé testi
mbi atributin A.

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

VDQE YOO @&—— (3.5)

Atributi me koefigentin maksimal té p&timit pérzgjidhet satributi ndarés. Pé&g
evituar njé emérues zero,rfimi i informacionit té testit té §zgjedhur duhet té
jetété paktén sa pérftinmesatar i té gjithé testeve.
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3.2.3 INDEKSI GINI

Indeksi Gini mat papastértiné[® [24], e cila eshtenjé bashkési tuplesh prové. Ai
llogaritetsi mé poshté:

0Q80Q p B 1 (3.6)

Indeksi Gini merr né konsideraté njé ndarje binare pér ¢do atribut. Le té& marrim
fillimisht rastin kur A merr vlera diskrete dhe kavlera té ndryshméas,ay,...,a}

né D. Pér té pércaktuar ndarjen binare mé té miréAnéshihen té gjithé
nénbashkésite mundshme gé mund té formohen.

Cdo nénbashkéss,, mund té konsiderohet si njé test binar péibatn A te

f or mAErsS\? TORér njé tuple té dhéné, ky test kalohése wtra eA pér kété
tuple éshté mes vleravé $,-s&. NéseA ka v vlera t&é mundshme, atéheré Xa2
ményra té ndryshme pér té formuar dy particione té dhénaBh bézuar né njé
ndarje binare sipa8. Kur konsiderohet njé ndarje binare, llogaritet njé shumé e
peshuar e papastértisé té secilit particion. Pér shembull, nése kemi njé ndarje
binare sipa#\, ku D ndahet n®; dheD,, Indeksi Gini iD né kété rast llogaritedi

mé poshté

an
an
an

5"0"Q§O"Q (3.7)

an
an

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

Strategjia éshté e njéjta me até té pérshkruar mé paré né péeftiniormacionit,

ku mesatarjanidis ¢do cifti vlerash té renditura té njépasnjéshme merret si njé
piké ndarése e mundskem

Pika gé jep indeksin Gini minimal, pér njé atribut té dhéné, merret si pika ndarése
pér até atributReduktimi i papastértisé pejé ndarje binare sipas njé atributi me
vlera diskrete apo té vazhdueshlogaritet si né poshté:

YyOoQ®HQ "0Qi0Q 00t M (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 (périlnjé me
vlera té vazhdueshme) pérbéjné kriterin ndarés.
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3.3 PEMET EVENDIMIT

Pemét e vendimit jainjé metodé klasifikimi e pérdorur gjerésisht pér klasifikimin

e té dhénave. Ato jané té njohura pér shkak se né ndértimin e tyre nuk éshté e
nevojshmevendosja e ndonje parametri apo kriteri parapraksifkuesit pmé
vendimi jané vetéshpjegues, trajtoghatribute me viegg numerke dhe nominale,
béjné pjesé né grupin e klasifikuesve me vilere diskjaté té afta €& trajtojné
baza & dnénash me gabiméhe mungese&idhénash dhe janfparametrikg25].
Struktura e tyreéhté e ngjashme me njé pemé diwillimi i saj kalon né dy
hapa:

Hapii paré Faza e ndértimit

Pér té ndértuar nj¢ pemé atributet duhet té€ jené te njohura. Kjo pérzgjedhje
attributeshbéhet né bazé té kritereve si perftimi i informacionit, koeficienti i
perfitimit dhe hdeksi Gini etj. Kéto kritere jané té dobishme pér té zgjedhur njé
atribut mé & miré pasi dallon tuplet geérkasin njé klasé. Pér té vendosur ndarjen
mé té miréé dributeve mé sipér vazhdojnakerisa té gjitha té dhénat ti pérkatésin

té njéjtés klasé. Nyjet e klasés quhen nyje gjethe.

Hapi i dyt&: Faza e thjeshtimit

Faza e thjeshtimipérdoret pér té€ shmanganonalite né pemé. Parathjeshtimi,
pasthjeshtimi, &stotkomplekse te thjeshtimit jané metodat pér té thjeshtaaré

dhe s rrjedhim pérftojménjé pemé téoptimizuar R6.

3.31 ALGORITMI PEME VENDIMI

Pranimi i peméve té vendimit éshté mésimi i peméve té vendimit nga tuplet prové
té etiketuaraNjé pemé vendimi ésht@é strukturé peme $diowchart ku ¢do nyje

e bréndshme shénon njé test né njé atribut, cdo degé pérfagéson rezultatin e testit
dhe c¢cdo gjethe pérmban njé etiketése. Nyja e paré e pemés éshté rrénja. Disa
algoritme pemé vendinprodhojné vetém pemé binare (ku ¢do nyje e brendshme
degézohet né vetém dy nyje té tjera), ndérkohé qé té tjamd té prodhojné pemé

jo binare[27].

Shumica e algoritmeve pér pranimin e pemés sé vendimit fillojné me rijkdsas
prové dhe mé pasdahet nénényré rekursive né bashkési mé té vogla ndérkohé gé
ndértohet peia. Disa algoritme pemésh vendimiodhojné 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 zhvilluaa sipas késaj metode pérfshijiig3, C4.5 CART, CHAID.

Mé poshté jepetlgoritmi pér gjenerimin &jé pemé vendimi:

36



Algoritmi: GPV- Gjenerimi i njé peme vendimi ng# bashkési 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 kandidat@ttribute selection_method njé
proceduré pér té pércaktuar kriterin ndarés gé ndan mé miré tuptedbénae né
klasa té vecantaKy kriter pérbéhet ngaplitting_attribute dhe njésplit_point ose
splitting_subset

Rezultati Njé pemé vendimi.

Metoda] }

Krijo nje nyjeN;

if tuplet neD jane te gjtha ne te njejten klaSgthen

Kthen N si nje nyjgjethe etiketuar me klasé)

if attribute_listeshte boslkhen

kthenN si nje nyje gjethe etiketuar me klasen shumice ;ne D
aplikojmeAttribute_selection_metho(D,attribute_lis) per te gjetufime te ririn 6
splitting_criterion

Nyja etiketikeN mesplitting_criterion

if splitting_attributeeshteis vlere diskete-dhendarjet shume dge jane lejuar
then

attribute | i-splittivgaattrtbutd but e | i st

for eachrezultatj ngaspitting_criterion

le te jeteD; tuple tedhenash te caktuanae D ge kenagin rezultatif

if D; eshte boskhen

bashkangjit nje gjethe etiketuar me klasen shumide tgenyjaN;
elsebashkengjit nyjen e kthyer ngaPV (D;,attribute_lis) te nyjaN;

end for ktheN;

Figura4 Algoritmi pér gjenerimin e njé pemé vendimi

Pema fillon me njé nyje té vetml, gé pérfagéson tuplet prové BéNése tuplet
néD jané té gjitha té njé klase, atéheré nyjaéhet gjethe dhe etiketohet nté a
klasé, @se joalgoritmi thérret Attribute_selection_method pér té pér té pércaktuar
kriterin ndarési cili tregonse kushatribut testohet né nyjeN pér té pércaktuar
ményrén mé té miré té ndarjes té tupleveDn@é klasa té vecantalgoritmi
pérdor té njéjtin ppgcesné ményré rekursive pér té formuar njé pemé vendimi pér
tuplet né secilén nénbashk&ité D [28]. Ndarja rekursive ndalon atéheré kur
plotésohet njé nga kushtet pérfunduese:

1. Teé gjitha tuplet né bashkésiba pérkasin & njéjtés klasé.
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2. Nuk ka mé atributsipas té cilag mund té ndahen tuplété kété rast zbatohet
votimi me shumicé Kjo do té thoté shndérrimi i nyjesl né gjethe dhe
etiketimi i saj me klasén mé té péploa néD.

3. Nuk ka mé tuple @r njé degé té caktuar, pra fjashkeésiD; éshté boshNé
kété rast krijohet njé gjethe me klasén e shumicds.né

Kompleksiteti ialgoritmit kur jepet bashkésia éshtéO(n|D|log(|D|)) ku n éshté

numri i atributeve gé pérshkruajné tuplet@he|D| &shté numri i tupleve prové

néD.

3.3.2 PERDORIMI | RREGULLAVE NQS-ATEHERE

Njé klasifikues i bazuar né rregulémlor njé bashkési rregullash NaEherépér
klasifikimin. Njé rregullNgs-atéheréshprehet né formérnNgs kushti Ngs-atéheré
pérfundimi.Psh marrim rregullinrl:

Ngsmosha=ri dhearsimi=ilarte atéheréblen_sigurimjete=po.

Pjesa e ngsnjihet si parakushti; ndérsa pjesa atéehésété psoja e rregullit. Né
parakusht kushti pérbéhet nga njé apo mé shumé teste atributesh, té cilat lidhen
me nj&atjetrén népémjet lidhézés dhHeé ményré logjike). Pasoja kushtit
pérman njé parashikim klage1l mund té shkruhet edhe si:

R1: (mosha=ii) = (arsimi=ilarte) # (blen_sigurimjete=po)

Nése kushti éshté i vérteté pér njé tuple té caktuar, atéemé# se parakushti
plotésohetdhe rregulli mbulon até tupleNjé rregull R mund té gjykohet nga
mbulimi dhe saktésidhe pércaktohen si mé poshté:
pér njé tuple t& dhén¥, nga bashkésia e té diaée té etiketuard), jané dhéné
Nmp- Numri i tupleve té mbuluara nga
Nas- NUMri i tupleve t&klasifikuara drejt sipaR
|D| - numri i tupleve n®
Mbulimi i njé rregulli Eshté pérgindja e tupleve gé mbulohga rregulli.
mbulimi(R)=nn/|D| (3.9)
Saktésia e njé rregulli Eshpgesa e tupleve gé mbuloheé cilat klasifikohen drejt
rregullit.
saktésia(R)=RiadNmb (3.10)
Nése rregulliplotésohengaX, thuhet se rregulli trigéhet. Nése rregulR éshté i
vetmi gé plotésohet, ai rregull kthen parashikimin e klaséX péakti qé 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 munéd tos plotésojé asnjé rregull.

Nése plotésohemé shumé se njé rregull kérkohet njé strategji pér zgjidhje
konflikti pér té zgjedhuregul | i n p £r c aaktbaukéasén aijitupligp +r t 0 i
plotéson kété rregull. Njé strategji éshté renditja sipas madhésisé, e cila i cakton
prioritet mé té lartérregullit 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 atributesBirategjia tjetér éshté renditja sipas rregullit, e cila i jep
prioritet rregullit mé paré. Relitja mund té jeté e bazuar né klasé apo né rregull.
Renditja e bazuar né klasé, rendit klasat sipas rénd@giséndin rénés, ose sipas
frekuencés sé shfaqjeé rendin rénés. Pra rregullat me klasat mé té shpeshta jané
né fillim té ndjekura nga rregait me klasa mé pak té shpeshta.

3.3.3 NXJERRJA ERREGULLIT NGA NJEPEME 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 pérsaktésiné e tyre. Megjithaté ato mund té béhen t& médha dhe té véshtira

ptr t 6 u iParttée nxjprré aregulla nga njé pemé vendiné megull

krijohet pér cdo degega rrénja né njé nyje gjethe.cchriter ndarés gjaté njé dege

futet né njé DHEllogjike pér téf or mu ar parakushti iGj epheaztn
pérmban parashikimin e klasés duke formwarspoj +n e rreguol)l.it (pj e:
Mes rregulave té nxjerra zbatohet njé OBegjike. Pér shkak se rregullat nxirren

direkt nga pemaemi njé rrgull pér gjethe dhe njé tupla shogérohet vetém njé

gjethe,gjithashtu kemi njé rregull pér cdo kombinim viexéibut

3.3.4 ALGORITMI CART

Algoritmi CART (Clasd#fication and Regresion Trees) éshghvilluar nga
Breiman,Friedman, Olshen, Stone fiim té viteve @0. Pema e vendimit CART
éshténjé pemé vendimi binaretandértoheduke ndaré njé nyje né an-nyje né
ménye té pérséritur, duke filluar nga nyja rrénjé.

Té dhénat trajtohen né formén e tyre fillestarea@édopunuarPemét rriten de né

njé madhési maksimale pa géné nevoja e pérdorimit té njé rregulli ndalues
pérpunimi t& sé dhénés, mé pas ndodh progesi i thjeshtésimit té termave té cilét
marrin pjesé. Ndarja e rradhés cila mbart thjeshtimin e termave éshté njéra
proceduré, e a kontribon ndoshta mé pak né drejtim té performancés sé
pérgjithshme té pemés pér trajnimin e sé dhénés. Procedura kétu prodhptépemé
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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 t& 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
marrn - pj es* nx modelin e pxrpuni mit. Pema il
past+xro identifikohet nzxpzxrmjet vilerzsimit
pemé & njé rradhé thjeshtinp29].

CART nuk ofron madhési té brendshme performance pér zgjedhpemeés sé
vendimit gé 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 tédhenat test té pavarudhe zgjedhja e pemés sé té dhénave ndjek até rrugé
vetém pa vlerésimit té bazuar né dhénat pér testimin e sgJART pérgéndrohet

né pjesénmé té madhembi indeksi Gini. CART né mungesé té vlerave té
parametrit, gjithmoné llogarit shpeshtésité né grup né secilén nyje gé ka té béjé me
shpestésiné e grupit né ¢eén bazg[30]. Kjo éshté ekuivalente me ripeshimin
automatik té té dhénés pér té drejtépeshuar grupet e té dhénave dhe pér té siguruar
faktin qé pema e zgjedhur si mé optimalja minimizon gabimin e drejtépeshuar té
grupit. Rpeshimi éshté i pashtjelluar 13& i pérket llogarities sé té gjithé
probabiliteteve dhe pérmirésimewerité e raportuara té shembupésecilén nyje
reflektojné késisoj t& dhénén e paponderuar. Pér njé synim binar (0/1) secila nyje
klasifikohet ne grupin 1 nése:

Ni(nyje)/Ni(rrénjé) > No(nyje)/Ny(rrénjé) (3.1

Kjo mxnyr+ e pzxzrpuni mit me munges+ t=* t ¢
ptrpartsi 0, e cCARRAté pueojn®poségsht me gotéuwdieeénéi t e

té padrejtépeshuar, e cila nuk kérkon vlera speciale brénda kkagiEgaqitien e

ponderimeve té ndértuara me doré. Riponderimi i pashtjelluar mund té shmanget
nNtpxr mj et zgjedhjes s+ opsionit t+x fAszx dh
modeluesi mundet gjithashtu té zgjedhé té specifikojé njé bashkési arbitrare
vlerashprioriteteve pér té pasgyruar kostot ose ndryshimet e mundshme ndérmjet

té dhénés pér trajnim dhe shpérndarjeve synuese té ardhshme té sé dhénés brénda
grupit.

Ne CART mekanizmi i grpunimit & vlerés me humbjeshi& plotésisht automatik

dhe lokalisht i grshtatur kundrejt do nyje Né seciEn nyje ré peng, ndaési i

zgjedhur i vlerave én njé ndarje binare&té dhénave[31].

40



Kostoja pér njé klasifikim té gabuar me ané té algoritmit CART pér njé vjai
grupit emerohe€C(i, j) dhe éshté e barabarté me 1. Pér \lgratéheréC(i, i )=0.
Cdo pemé Kklasifikimi mund té pérmbajé njé kosto té ploté té llogaritur pér
klasifikimeve té gabuara tééta. Poblemi né instruktimin me orientim koston
éshté té nxirret njé pemé qé té pérmbajé té gjithe koston né llogari gjaté grupimit té
tyre dhe fazavég thjeshtimit té té dhénavieemét rriten derisa ato ndeshen me njé
kusht ndalues dhe pema rezultante murjdté&pérfundimtarja. Asnjé rregull gé ka
pér géllim té ndalojé rritlen 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 njdemoptimal.
Mekanizmi i thjeshtimit mbéshtetet rigorozisht né té dhénat pér trajnim dhe
funksionon me njé vleré komplekse kostoje e pércaktuar si mé poshté:

Ro(T) = R(T) + &[T| (3.12
Ku:
- R(T)éshté kosto e tuplgr trajnim té pemeés
- |T| éshténumri i nyjeve fundore né pemé
- apérbén njé peniget té€ véné mbi secilén nyje
Nésea = 0 atéheré pema me vileré minimale komplekse té kostos éshté saktésisht
mé e madhja e mundshmja
Nése parameti rritet progresivisht ng@ 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 arritokosiinimale né té dhénat test.

3.35 MODIFIKIMI | PROPOZUARNE PERMIRESIMIN E PERFORMANCES

Vendosja e j& ndaisi zévendssues i cili pérbén njé vleré unike k g¢ mund €
parashikag kété ndarje @ té cilén ve€ zévendesuesi ndodhet éformén e ng
ndagsi binar €& s& dhénés. Me fjalé té tjera ¢do ndais behet ng synues i, i cili

parashikohet me @éjpeme ndakse unike binare. &endesuesit jaré té klasifikuar
me aré té pikéve & grumbulluara & japin perparési zé&vendeésuesit @ rregullin e
pérftimit né munges té vlerave & madtésis gé parashikojé se € gjitha vlerat
shkojré drejt nyjes né té madhe &éminore. R té cilesuar ng zevendsues, variabli
duhet € tejkalojé kété rregull ré zbatim € perftimit t€ vierave © mungese &
madrésiss. Kur njé vleré me humbje dgindet ré njé pemeé CART madlésia
spostohet majtas ose djathtaspérputhje kjo me &vendssuesin e renditur éné
krye.

41



Réndésia e n¢ vlere madisi bazohet @ shunén e grmirésimeve € béra me €
gjitha nyjet ré té cilat viera e madésist shfaget si j& ndais. Zévendesuesit jag
té pérfshiré gjithashtu @ llogarntjet e peshés. Kjo i lejon klasifikimet e
ndryshuesém té pestés #© zbulojré fshehjen e ndryshueshmé vierave &
madtésiz dhe bash#idhjen jolineare nérmjet © gjitha vetive & parametrit
lidhés. Pilét sipas & cilave vlegsohet éndesia ose [gha emadlésis2 mundet &
kufizohen @ ményré optimale @ ndagsit dhe krahasimin vémn t& ndagésve si
edhe klasifikimet e plotaétpestés apo & réndési£ gé né kété rast rbgné
diagnozn e duhur binda grujit té madrésis.

3.4 ALGORITMI | FQINJESISE ME TEAFERT TERENDIT TE K-TE

Algoritmi i fginjésisé mé té afért té renditké&é [32] (ne vijim KNN), u pérshkrua
pér heré té paré néllim té viteve 1950. Aiéshtéefikas per grupe té médha
trajnimi dhe éshte pérdorur gjerésisht né fushén e njohjes se modeleve.
Klassifikuesit KNN jané té bazuara né té mésuarit me anathgjih krahason njé
tuple prové néseshte engjashmeme njetuple trajnimi. Tuplet etrajnimit jané
pé&shkruar ngan-atribute Cdo tuple pérfagéson njé piké né njé hapésié
dimensionale Né kété ményré, té gjitha tuplé@jnimit jané té ruajtura né njé
model hapésirér-dimensionat. Kur jepet njé tuplee panjohur, njé klasifikues
KNN kérkon né hapésirépér k - tuple trajnimi gé jané mé té afért me tuple
panjohur. Kéb k tuple trajnimijanék "fginjét mé té afért” té tupke £ panjohur
[33]. "Aférsia" éshté pércaktuar né termat e lgepé&sie metrike Euklidiane ose
Manhdan.

ngap-atribute numerike.

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

=

A BE g @ g @ E @ O (3.13

Ndérsa largéia Manhatalogaritet nga formula si époshé:
ABE @0 @ @ @ @ O (3.19

Tédyja largssité gézojné vetité:

- Largésia nukésh&nje numérnegativd (i , j) O 0

- Largésia e ng objektii t& dhéné me veten e vetshi zero:d(i, i) =0
- Largésiaéshi njé funksion simetrikd(i, j) = d(j, i)
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Ekzistojné tre elemente kryesoreatgoritmité fqinjésisé mé té afért:
- njébaslkési objektesh té€ emértuara
- njélargési metrike ngjashnrée pér tu llogaritur ndérmjet objekteve
- dhe vlera &-s&, numri ifginjéve mé té afért
Tédhéna hyrése:
D bashkésia e k objekteve trajnuese dhe objekti | lzsti(x', y‘)
Pérpunimi:
Llogarit d(x', x) , largésia ndérmjet ¢do objek(tk, y)i D;
Zgjidh D, I D, bashksinge k objekteve &té aférta trajnuese gr z.

Rezultati:
y =argmax § |(V= yi)
v % Wil D,
Figura5 Algoritmi i fginjésisé mé té afért té rendit té&&

Mé sipér ésh paragqitur ng pérmbledhje e algoritmit&klasifikimit pér kufizén mé

té afért. Jepet g bashkési trajnueseD dhe ng objekt testi ose prove =(x,y’)

algoritmi llogarit largssiné (ose ngjash@ing) ndérmjet z dhe € gjithé objekteve

trajnues(x,y)i D pér té pércaktuar lisen me kufizZn mé té afért, D,.(x éshté e

dhéna e objektit t& trajnimit, viep+t s ht + kl asa e ti ], nder s a
dhénén e objektit té testit dyé k | a s Pasi lista mie kufizén) mé té afért té

pérftohet, objekti i testit klasifikohet duke géné i bazuar né kles&té madhe té

fqinjit te tij mé té aért [34)]:

Votimi i Shumies: y' =argmax & I(v=y,) (3.15)
v % Yil D,
Ku:
% éshté njé emértim grupi
Vi éshté emértimi i grupit pér kufizén-¢& 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 I PROPOZUARPER PERMIRESIMIN E PERFORMANCES

Problemet gé ndikojné né performancén e KNN jané zgjedhja e k, pérdfajni
kombinimit t& emértimeve té grupeve dhe zgjedhja e madhésisé sé largésiseé.

Zgjedhja e kNése k éshté shumé e vogél atéheré rezultati mund té jeté i ndjeshém
ndaj pikave problematike. Nga ana tjetér nése k éshté shumé e madhe, atéheré zona
mund té p&shijé shumé pika nggrupe té tjera té té dhén&g].
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Pérafrimi drejt kombinimit té emértimeve té grup¢86]: Metoda mé e thjeshté
éshté té pérftosh votén e shumicés, por ky mund té pérbéjé njé problem nése
kufizat mé té aférta ndryshojné shumé pérpérket largésisé sé tyre dhe kufizat

mé té aférta tregojné né méayné bindése grupin e objektit.

Zgjedhja e madhésisé sé largésiéonése madhési té ndryshme té késaj largésie
mund té pérdoren pér té llogaritur largésiné ndérmjet dy pikave, madhésia mé
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
dhénavd37].

Kemi kombinuar dyproblematikat zgjedhjen e madhésisé sé largédisé
pérafrimin drejt kombimit t€é emértimeve té grupeve pér té peérisui

performancén dhe rritur shkallén e saktésisélasifikimit te algoritmit KNN.

Ponderojmé cdo voté té objektite largésiné 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:

Tédhéna hyrése:

D bashkésia e k objekteve trajnuese dhe objekti | testifx, y')
Pérpunimi:

Llogarit d(x', x) , largésia ndérmjet ¢do objekfk, y)i D;

Zgjidh D, I D, bashksinge k objekteve &té aférta trajnuese gr z.

Rezultati:
y =argmax & w3 |(V: yi)
v (x .vi D,
Figura6 Algortmi i fginjésisé mé té afért té rendit té&é&i modifikuar

Algoritmi KNN éshté njé ményré e lehté pér tu kuptuar dhe zbatuar pégresket
teknikés pér klasifikim. Eshte i thjesht&zekutohet miré né shumé situata dhe i
lehté pér té shpjeguar rezultaftg].

Por, algoritmi KNN ka nevojé pér mé shumé hapésiré pér té ruajtur té gjitha
shembujt dhe merr mé shumé kohé pér té klasifiknjé shembull t& riKNN
paragqitet vecanérisht e pérshtatshme pér grupet-matlale si dhe né aplikimet

né té cilét njé objekt mund té ketbumé emértime brénda gru@].
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3.5 RRJETATNERVORE

Njé rrieté nervore pérbéhet nga elementét procesuedgtéshumézojné inputet

me pesha té ndryshme, pér té nxjeré nezultat output té veténkika e forté e
rrjetave nervore gendron né pérpunimin paralel té njésive té ndérlidhura dhe
natrés sé pérshtatshme té peshpi@. Véshtirésité nga ana tjetér qéophé né

lidhjet e njésive me njergetrén, né vendosjen e peskadhe né vlerat kufiPér

mé tepér ndérkohé qgé njé rrjeté nervore éshté duke mésuar mund té béjé dhe
gabime. Né kéto raste ndryshohen peshat dhe viefatpr t€ kompensuar
gabimin @1].

Rrjetat nervore gé mund té quhen ndryshe edhe sisteme pérshtat@azdanet

njé bazété dhénash ténadhe shembujsh t&€ méparshém nga ana e sistemit pér té
mésuar nga eksperiencat e méparshme. Zbatime té késaj teknologjie jané kontrolli i
cilésisé, parashiki i motit, parashikime financiare, njohja e té folurit dhe
shkrimit, zbulimi i naftés dhe gazit, ulja e kostos sé& shérbimit shéndetésor
parashikimi i falimentimit42].

Shembulli mé thjeshté i njé rrjeti nervor &shté njé perceptron, njé neuron i vetém i
stérvitshém. Njé perceptron prodhon njé vleré buleane nga inqauiet..x, té

cilat mund té jené ose jo vlera bulearié.éshté njé vileré buleand?-té
pérfagésmé peshat dhe jané vlera redleeK éshté vlera kufi reale. Kétu rezultati

Z éshté i véeté, nése inpuipyXy+PoXot...+pnX, Eshté mé i madh se vlera kufi,
pérndryfie Z éshté zero.

Figura7 Nje perceptron

Njé perceptron43] prodhon outpute pér inpute té vecanté, sipas ményrés gqé éshté
trajtuar. Nése stérvitja ka shkuar miré, duhet té presim njé rezultat té sakté, me
kuptim pér c¢cdo input. Perceptroni duhet té jeté i afté t& pércaktojé njé output té
arsyeshém edhe nése nuk ka paré njé bashkési vlerash inputi t& veganté mé paré.
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Perceptronet stémén pér té pérdorur si algoritme t& mésimit t&€ mbikqyrur ashtu
edhe té mésimit jo t& mbikgyrur. Mé&simi i mbikgyrur merr parasysh njohurité e
méparshme té cilat i jepen rrjetit gjaté fazés sé stérvitjes. Gjaté kohés sé mésimit i
thuhet rrjetit nése rezuliat tij pérfundimtar éshté i saktégse jo ndryshohen
peshat input pér té prodhuar rezultatin e déshiruar. N&émmeg té mbikqgyrur

nuk jepetrezultati korreki rrjetit gjaté stérvitjes. Rrjeti pérshtatet vetém aédté
pérgjigjes ndaj inputeve, kméson té njohé modelet dhe strutuné 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 lidhye té rrjetit (peshat). Njé rrjet i zakonshém mund té pérmbajé
dhe qgindra 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 njiementi né vlerén pérfundimtare né ményré té
izoluar sepse ky efekt mund té ndikohet nga vlerat e elementéve tét@gési i
zbatimit té rrjetave ervore né DM kalon né tre faza:

Faza 1- Ndértimi i rrjetit dhe stérvitja

Kjo fazé ndérton njé rrjet me 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 mhg e njésive dhe lidhjeve mundéson nxjerrjen e
rregullave té sakté dhe té kuptueshém.

Faza3 - Nxjerrja e rregullit

Kjo fazé nxjerr rregullat e klasifikimt nga rrjeti. Kéto rregulla jané té f&m

intsdi@hee(xd )vdhe (xd ) atéheré @ (3.17)

Ku:

a - jané atributet

Vi - jané konstantet

d-janéper ator+t relacionalz+ (=, 0O, O0)
C; - éshé 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), qé e béjné té véshtiré shprehjen e njé
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lidhjeje mes njé inputi dhe etiketés sé klasés pérkatése né formén e rregullave
i f.o... tNh#esne njlithjemé hygetme Wera bimare mund té kethi
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 ngésishehur mund té

jené numér farédoné intervalin 11,1]. 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 pérdééné njé output té vlefshém.

1 nBPA+d>0
tjeter

a= 0 (3.18

ku:

ay - aktivizimi i daljes dhea, - éshtéaktivizimi i njésisé sé-té

pi - pesha e njésisé séé

| - vlera kufi e njésisé sé daljes

Xi i1 referohet vlerés sé elementit t#éi dhe a aktivizimit t& elementit hyrés
pérkatés, pra nésg=xrue atéheréal.

Nxjerrjae rregullavenga rrietat nervorpérbéhet nga katér hapa:

Hapi 1: Zbatohet njé algoritém grupi pér té gjetur grupimeé vierave kufi té
njésive té fshehurdNé 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 tétisin.

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 @o njési té fshehur, emérohen vlerat e hyrjes gé té sjellin tek to dhe
gjenerohen rregulla pér té pérshkruar vlerat kufi té njésive té fshehura sipas
hyrjeve

Hapi 4: Bashkohen kéto dy bashkésegullash pér té pérftuaregulla gé lidhin
hyrjet dhe daljet.

Pérdorimi i rrjetave nervore n&igurimin e jeés ka avantazhedt: (i) ato janété
pandjeshme ndaj zhurmav@) rregullat e klasifikimit enxjerré nga rrjetat nervore
kané njé nivel gabimi tkrahasueshém me pengvendimit.

Gjithashtu rrjetahervorekanéedhe disavantazhet e tyné sigurime si44]: (i) ato
mund té mésojné rregullat e klasifikimit népérmjet shumé hapave mbi bashkésiné e
té dhénave nddoha e mésimit ésh gjaté (ii) njé rrjet nervor éshté njé graf me
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disa shtresaku dalja e njé nyje mund té ndahet né njé ose disa nyje té tjera né
shtresén tjetér. Beesi i klasifikimitbazohené strukturén e grafithe né peshat gé

i shogérohen lidhjeve mes nyjewesrjedhog 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 karakteristikawé klientéve gé jané té sigar,

nése jané merisk té larté oseté dldie pxr t 01 k&tokanHteristikar mx=
tek klientét e rinj.

3.6 KRITERET EVLERESIMIT TE MODELEVE TE KLASIFIKIMIT

Pasi ndértojmé njé model klasifikimi, duhet té kryejmé njé vlerésim té saj pér té
par saktésiné e tijPér té kryerndarjen e etiketuatgé t€ dhénavené modelet e
klasifikimit kemi pérdorur metodémbéshtetse dhe metodéa vleésimit kryq té
k-fishté.

Ndérsa pévlerésimn e njé model klasifikimi janéllogaritur dhe vlerésuar kriteret

si saktésiandjeshméria, gifikimi dhe shkalla e gabimiZgjedhjae modelt mé

té mireéshté kryer duke pérdoranalizé e kostove dheépfitimeve dhe grafikun
ROC.

3.6.1 METODAT PERNDARJE TEETIKETUARA

Metoda mbéshtetéq@oldout method)

Né kétémetodé té dhénat fillestare e rastésisht né dy grupe té pavarun@,

njé bashksi trajnimi dhené njé bashksi test. Dy té tretat e té dhénave cdien

pér bashksiné e trajnimit, dhe njé e treta éshté@aré pér basliking test.
Bashlésia e trajnimit éshté pérdorur pér té nx@emodelin, ndrsa saktésia e
modelit éshté vlerésuar mé pas me bashkésiné test. Vlerésimiénté kisaj

metode éshté pesimist pér shkak se vetém njé pjesé e té dhénave fillestare éshté
pérdorur pér té nxjerrin modelin.

Metoda e vlerésimit krye k-fishté (k-fold crossvalidation)

Kjo metoct i referohet njé proceduré pérdorur gjerésisht ne testimin e modeleve,

ku baza e té dhénave éshté e ndaré rastésishmerdashkesi, atéheré algoritmi i

DM perdor si bashkesi trajnink-1 nénbashkési dhe nénbashkése mbetur e
pérdor si bashkesi test per té matur performancén e algoritmit, Ky proces pérséritet
k-heré,dhe né fund, matjet e regjistruara mesatarizohen. Zgjedt§al® éshé
standarte, por mund té ndryshohet né varési t¢ madhésisé sé bazés sévig dhén
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Pér njé model klasifikimi, vlerésimi saktésia éshté numri i pérgjithshém i
klasifikimeve sakté ng#é - pérséritie, pjesétuar me numrin total té tupleve né té
dhénat fillestare.

3.62 KRITERET EVLERESIMIT PERMODELIN

Saktésiaéshté kiteri kryesor pérvlerésimin e modeljti cili éshté koefigienti i
rasteve té klasifikuara né rregull né pérgindpse ndryshe njihet si norma e
pérgjithshme e njohjes sé klasifilgie[45]. Saktésiaéshté rezultat i matricés sé
dhéné mé posht{gabela 1) tie llogaritetnga formula(3.19:

Sakésia=TP+TN /(TP + FP + TN + IN) (3.19
Ku:
TP - i referohet tupleve ptive, 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 referohettupleve negative gé jané etiketuar gabimisht szipee nga ana e
klasifikuesit.
FN - i referohettupleve pozitive gé jané etiketuar gabimisht si negatiga ana e
klasifikuesit.

Vlerat e parashikuar nga modeli

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

Ndjeshmériaéshté koeficienti pozitiv i njohjes ose pérgindja e tupleve pozitive qé
jané identifikuar sic duhet dhe shprehet me formulén e méposhtme:

Ndjeshméria = TP / (TP + FN) (3.20

Specifikimi paraget pérqindjen e tupleve negative qé jané identifikuar si¢ duhet
dhe shprehet si mé poshté:

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

T1_SHGK = FP/N (3.22
T2_SHGK= FN/N (3.23

Analiza e kostos dhe pérfitimit(risk and gain) gjithashtu pérdoret pér té llogaritur
sakté&iné e njé model klasifikimio].

Grafiku ROC eshte njé mjet i dobishém vizual pér té krahasuar dy modele
klasifikimi, i cili éshténjé paragitje grafikee marrédhéniesnidis nornés £
njohjes sé klasifikuesit péaplet pozitive dhe negativédT].

Pér té vlerésuar saktésiné e njé modeli, masim zonén néndheb  model me
saktési shumé té miré ka sipérfagezonés nén kurbé té barabarté me [48].

Njé udhézues i pérafért pér saktésiné e klasifikiminjé modeli paragitené
tabelén 2si mé poshté:

Nr Vlerat esipérfages sé zonés nén kurbé Saktesia e klasifikimit

1 0.90-1.00 | shkélgyer/shun&i mire

2 0.80-0.90 | mire

3 0.70-0.80 | drejté

4 0.60-0.70 | dobét

5 0.50- 0.60 | déshtuar
Tabela2 ROC vlerat e saktésisé sé klasifikimit
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47 TEKNIKA E GRUPIMIT

Grupimi i té dhénave (Clustering) éshté njé nga céshtjet mht&sishme né DM

dhe ML. Ai éshté procesi i ndarjes té njé bashkésie té dhénash né disa nénbashkési
né ményré qé objektet brénda njé nénbashkésie té kené ngjashméri té madhe dhe té
jené pak té ngjashém me objektet né nénbashkeésité e tjera. Shkallahenaggs
pércaktohet né bazé té vlerave té atributeve gé& 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 nénjé bashkési té dhénash éshté se ne nuk kemi njohuri
paraprake né zgjedhjen e parametrave si humri i grupimeve dhe té faktoréve té
tieré né kéto algoritme, duke e béré grupimin nje temé shumé interesante. Cdo
zgjedhje e gabuar e kétyre parametrave jeplteez té gabuara né grupim.
Grupimi si njé mjet i DM i ka rrénjét né shumé fusha zbatimi si financa, biologjia,
siguria, inteligijenca né biznes dhe kérkimi né web.

Né kété kapitull paragitet njé pérshkrim mbi analizén e grupimit, kriteret e saj dhe
metoda pér krahasim té grupimit. Pér metodén e ndarjes kemi zgjedpnitmet

e Kkimesatareve dh&-medianave, ndérsa pér metodén e bazuar né dénduri
algoritmindbscan.

Pér algoritmin e kmesatareve né problemin e sigurimit té jetés propozohet té
pérdoret metda e pérzgjedhjes sé centroidin fillestar t& grupimit né vend té
metodés sé pérzgjedhjes sé rastésishme (é pérdoret zakonisht né kéto raste.
Gjithashtu jepet njé vlerésim i detajuar né pérmirésimin e performancés sé metodés
Sé inicializimit té propozuar nmbshumé bashkési t& dhénash me pérmasa té
ndryshme, numér té ndryshém vézhgimesh dhe kompleksitete té ndryshme
grupimi. Efektivitetin e algoritmit té grupimit e kemi vlerésuar népérmjet kriterit
shuma e katroréve té gabimit cili éshté i thjeshté né pérdm. 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 ményré té rastésishme.

4.1 ANALIZA E GRUPIMIT

Analiza e grupimit éshté progesi 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 giiop mund té gjenerojné grupe té ndryshém pér té
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njéjtén bashkési t& dhénash. Gjaté grupimit automatik mund té gjénden edhe
grupime me ngjashméri té panjohuro].

Si njé funksion i DM, analiza e grupimit mund té& pérdoret si njé mjet i vecanté pér

té vézhgar shpérndarjen e té dhénave, karakteristikat e grupeve té ndryshém dhe
pxr tOou pzxzrgxndruar Nt nj* bashkzxsi grupe
mund té shérbejé si njé hap parapérpunimi pér algoritme té tjeré, si karakterizimi,
klasifikimi etj. P& 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 ndi@heré quhet edhe klasifikim automatik.
Gjithashtu ai quhet edhe segmentim té dhé&nash 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 pénethapo 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 krimale né blerjet elektroniké()].

Grupimi éshténjé fushé sfiduese kérkimi, ku potenciali i tij né aplikime té
ndryshme paraqet kérkesa péri@alin e grupimit té vecantal]].

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

ShkallézueshméridAftésia e algoritmave té gpimit 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 milionaliapda
objekte. Zbatimi i analizés vetém né njé kampion té dhénash sjell rezultate jo té
drejta dhe pér kété arsye nevojiten algoeatgrupimi té shkallézueshése].

Aftésia pér té trajtuar tipe t&é ndryshme atributeStinumé algoritme projektohen

pér tégrupuar té dhéna numerike, por shumé aplikacione kérkojné edhe grupimin e
tipeve té tjera té dhénash, si t&€ dhéna binare, tekste apo edhe pérzierje té tyre.
Gjithnjé e mé shumé aplikacionet kané nevojé pér teknika grupimi té cilat trajtojné
tipe kompleksaé dhénash si grafe,laeenca, imazhe apo dokumensa]|

Zbulimi i grupeve me formé arbitrarélgoritmet 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 mpEmé té cfarédoshme, ndaj éshté e
réndésishme zhvillimi i algoritmave qé detektojné edmepg me formé té
¢cfarédoshmed4).
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Kérkesa pér njohuri té fushés pér té pércaktuar parametrat hy&simé

algoritme grupimi kérkojné nga pérdoruesi té japin njombi fushén né formén e

parametrave hyrés (input), pér shémbull numri i déshiruar i grupimeve dhe pér

rrjiedhojé rezultatet e grupimit mund té jené té ndjeshém ndaj parametrave té tillé.
Parametr at mund tz+ jetzx tzx vzdhlkesiter+x pzxr t
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 grupimib¥].

Aftésia pér té trajtuar té dhénat e zhurmshnShumé bashkési té dhénash
pérmbajné vlera té gabuara, t& 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 hyikEsshumé
aplikacione té dhéna té reja mund té vijné vazhdimisht. Shumé algoritme grupimi
nuk mund ti pérfshijné kéto t& dhéna né strukturat e grupimit ekzistuese dhe
fillojné njé proges grupimiga e para pér njé bashkési objektesh té dhénash.

Aftésia pér té grupuar té dhéna shumé pérmasdjé:bashkési t& dhénash mund

té pérmbajé shumé pérmasa apo atribute. Pér shembull kur grupohen dokumentet,
cdo fjalé kyce mund té merret si njé pérmasé dipesth 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 shumérpéieaso
poshté do té trajtohen disa nga metodat e grupimit mé té réndésishme, té cilat
pérdoren né sigurime.

42 METODAT ENDARJES

Shénojmé meD, bashkésiné e té dhénaventé objektevep £ r t 6u grupuar.
objekt pérshkruhet ngd i ndryshore( at t ri but e) , ndaj mund t o6i
piké né njé hapésimdpérmasore Metodat e ndarjes i ndajné objektet e té dhénave

né grupime qé pérjashtojné njgetrin. Pra nése njé objekt bén pjesé né njé

grupim ai nuk mund té béjé pjesé né asnjé grujatér[56].

Pika fillestare e metodave té ndarjes éshté dhénia e numrit té grupimeve. Pér njé

bashkési té dhénd men - objektedhek T numér grupimj njé algoritém grupimi

sipas metodés sé ndarjes grupon objektetk nénénbashkes{ k O ku) ¢do

nénbaskési pérfagéson njé grupim
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Grupimet{Cy,....G} ku:GODdheGz € pzxr (10i, (410 k)

Ndarja né grupime béhet duke pérdoret njé funksion objektiv, i cili synon njé
ngjashméri t& madhe brénda grupimit dhe ngjashméri té vogél ndébjgkteve.
Teknika ndarése bazoheé& pikén géndrore, pérdor gendrén e gruptnipér té
pérfagésuar grupimin. Largésia ose distanca midis njé objekéi C; dhe
pérfaqgésuesit té grupingt, matet népérmjet distancés euklidiaig(p,¢).

Cilésia e grupimitC;, matet nga variacioni brénda grupimit, i cili llogaritet nga
shuma e katroréve té gabimit mes té gjithé objektev@& dbe gendrés;:

3%#B B, QQifw (4.2)

Ku:

SEC- éshté shuma e katroréve té gabimevetg@jithé objektet né bashkésiné e
té dhénave;

p - éshté pika né hapésiré gé pérfagéson njé objekt t& di@né

G - éshté gendra e grupin@} ose pérfagésuesi i grupin@

Pra, pér ¢cdo objekt né secilin grupllogaritet katrori i distancés nga gendra dhe
mé pasté gjithavlerat mblidhen. Ky funksion objektiv pérpiget té bé&jé grupimet
pérfundimtae sa mé kompakt brenda tyd@e té ndaré nga njéjetri.

Algoritmat kryesoré qé pérfagésojné metodat e ndarjes jalgdritm i k-
mesataree (k-means) dhalgoritmi i k-medianae (k-medoids).

4.21 ALGORITMI | K-MESATAREVE

Algoritmi i k-mesatareve pérbén njé metodé té thjeshté grupimi dhe synon té ndajé
ni1 objektenék i grupime ku ndarja bazoheté njé funksion objektiv té aktuar.

Ai éshté i thjeshté, i lehté, i kuptueshém, i shkallézueshém, dhe mund té adaptohet
gé té veprojé me bashkési t@édha tédhénash57]. Ndarja e njé bashkésie té
dhénashD né k-grupime qé nuk kané pika bashkimi kryhet bazuar né
mosngashmériténdérmje objekteve é t& dhénave dhe centroidévegr@&pimit

Ky algoritém éshté zbuluar nga disa kérkues pér disiplina té ndryshme pérfagésuar
nga Lloyd (1957, 1982), Forgey (1965), Friedman, iRy i967) dhe McQueen
(1967) b8]. Njé pérshkrim i detajugpér algoritmin e kmesaareve éshté dhéné né
punimin [59], i cili lidhet me ndryshimet gé shogérojné madhésité e marra né
shqyrtim pér llogaritie té€ ndryshme dhe mbi gjetien e hapave té duhur pér
interpretimin e problemeve nédisiplina t& ndryshmeGray dhe Neuhoff né
punimin e tyre B0} sigurojné njé paragitjie mé té miré té tipeve té t&é dhénave pér
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algoritmin e kmesatareve, duke e vendosur né njé kontekst mé té jpgéré
bashkesi t& médha té dhénash.

Si funksionon algoritmi i4nesatareve?

Ky algoritém fillimisht pércakton gendrén e grupimit si vlera mesatare e pikave
brénda tij. Mé pas zgjidhen né ményré té cfarédoshmebjektené D, ku secili
pérfagéson njé gendér grupimi. Pér secilin nga objektet e mbetur, njé objekt i
caktohet grupimit mé té ngjashébgzuar né distancén melsjektit dhe gendrés sé
grupit[61]. Algoritmi i k-mesatareve pérmiréson iterativisht variacionin brenda
grupimit. Pér ¢do grupim, llogaet mesatarj& re, duke pérdorur objektet gé i jané
shtuar grupimit né ciklin e méparshém. lgés té gjithé objektet ricaktohen duke
pércbrur mesataret e reja si gendéereja pér grupimetCiklet vazhdojné deri sa
grupime e formuaa né até cikél jané té njéjta me ato té fornaumé ciklin

paraardhés.
Algoritmii k - mesatareve
Té dhénak - numri i grupimeve
D - bashkésia e té dhénave gé pérmbarobjekte
Metoda:
(1) pérzgjidhen né ményré té cfarédoshme #@bjekte nga D, si gendra
fillestare grupimi
(2) pérsérit
(3) (ri)cakto ¢cdo objekt ne grupin mé té ngjashém me objektin, bazuar né
vlerén nesatare té objekteve né grupim;
(4) rillogarit gendrén e grupit pér ¢do grupim;
B)derisa sdka mxz ndryshi m;
Rezultati: Njé bashkési md lgrupime

Figura8 Algoritmi i k-mesatarevenetoda standarte

Pér té marré rezultate té migoritmi i kmesatareve mund té ekzekutohet disa
heré me gendra grupi té ndryshnmpleksiteti i algoritmit te kmesatareve
éshtéO(nkt), ku n - éshté numri i objektevek - éshté numri i grupimeve dhe

éshté numri i grséritieve. Normalisht,k<<n dhe t<<n, ndaj metoda éshté
relativisht e shkallézueshme dhecgefinte 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 éshté algoritmi irkodeve, ku vlera esatare 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 [B&jepér
shkak se:
Kohét e fundit éshté zgjedhur dhistuar ndér 10 algoritmat mé ndikueg

pérpunimin e té dhénave.
Né 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-mesataree paraqgeedhedisa kufizime, té cilat jangéi mé poshté:
Shkallézueshmériaii shkallézohet shumé pak né ményré té llogaritur

Kuptimi fillestar: Rezultati igrupimit éshté ekstremisht shumédjeshém ndaj

vleres fillestare.
Zhurma: Zhurma ose ngacmimdtenojné ose prishin cilésiné e rezultatit té
grupimit.

Numri i GrupimeveNumri i grupimeve duhet té pércaktohet né fillim.
Minimumi lokal Ai gjithmoné konvergjon drejt minimumit lokal.

Paaftésiapér té grumbulluar bashkési té dhénash té ndara né nméryréare.

4.2.2 PUNIME TE NGJASHME NEPERMIRESIMIN E PERFORMANCES

Kérkues té ndryshénkané propozuar disa metodag cilat zvogélojné ose

minimizojné ndjeshmérinédaj zhurmave, rrisin saktésiné e algoritmitk e

mesatareve duke pérzgjedhuendndodhjen mé té mir& centroidit brénda

bashkésisé sé té dhénave ekzistuese.
Né 2007, David Arthur lde Sergei Vassilvitski nekérkimin e titulluar

AAl gori-mmsatiar Eve++:

avant azhetata e futje

propozuan njé meényré specifike t@jedhjes sé centroidéve fillestaré. Né

kérkimin e tyre, centrdiét fillestaréjané zgjidhurrresht me probabilitet
propocional me distancéncentroiditmé té afértAta prezantua njé ményré té
re pér té futuralgoritmin e kmesatarevei O(logk) konkurrues me grupimin

optimal[63]. Mé poshté éshté dhén@aritmi i k-mesatareve++:

1.
2.

Zgjidhet njé centroid inicializues®x, né ményré té rastésishme nga X.

Vendos D(x) si distancé Euklidiane mé té shkurtér nga njé piké e dhéné x me

centroidin mé téfért.
Zgjidhetnjé centroidi tjetér ¢ duke pérzgjedhuc;= x 6 | X me
O oxe
BOw
Pérsériten hapat 2 dhe 3 derisa té& kemi zgjedhur njé total pogrkroidesh.
Veprojmé si me algoritmin standart térkesatareve.
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- Ndérsa goritmat inicializues @ optimizimin e ndajes kané propozuanjé
rrugé me hapaér té specifikuar vlerat inicializuese duke gjdillimisht njé
numér té madigrupimeshdhe mé pag&ryhetreduktimi i tyre pér té pérftuark
grupimet e déshirug64.

- Eficenca ealgoritmit te kmesatareve m&rmjetteknikave evolucionare pér té
zhvilluar aplikimin jané mé ekasegjaté llogaritjes sesa rruggistematike gé
tentojné té slen rrotull t&é metave té tigh).

4.2.3 METODA E PROPOZUARPER PROCESIN EINICIALIZIMIT

Problemi i grmirésimit té procest té pérzgjedhjes sé centroidefibestaréka 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 kryhetkur centroidet fillestar§ané shumé larg njétjetrit dhe
secili prej tyrendjek njé grupim té ndryshé

Metoda e re e propozuar pér procesin e inicializinét sigurimefillon duke
zgjedhur centroidet fillestare né ményré té ragtds prgesit té pérzgjedhjes sé
pikénisjes rastésisht; kryeé disa llogaritie pér té gjetur nése pika éshté e
pérshtatshme pédt marré né konsideraté si njé centroid i paré fillestar apo jo. Njé
vendim i tillé e bazdjmé né procesin e llogaritjes sé @incave ndérmjet centroidit
té zgjedhur dhe pikave té tjera brenda bashkésist& dhénave. Kemi pérdorur
njésiné magseEuklidianeté largésiss pér téllogaritur largsiné midisté dhénave.

Supobjmé se amri i objekteve né njé grup éshté i afért osarabarté me norin
e objekteve né grupimetjera.

Kété supozime bazojmé né faktin se algoritmi k-mesatareve gjithmoné nxjerr
rezultate mé té mira me bashkési té dhénash té cilat jané shmgjané densitet

dhe téafét me numrin e objekteve né secilin gr.rrjedhim supozin i ngritur

éshté i vlefshém pér njé numér t& madh té bashkésive té té dhénave.

Testojmé kéne pérzgjedhusi centroid nése éshté zhurmsgejo. Mé pas vierén
mesatardgé numrit N - pika mé té afére centroidit aktual e ruamé si centroidi i

paré i pranuari cili éshté injoruar né llogaritiet e mémshme Kjo metodé
pérséritet derisa identifikohet numri i kérkuar i centroidéiestaré

Procesi i llogaritjes sé distancave midis pikés sé pérzgjedhur dhe pikave té mbetura
éshté boshti drejtues i késaj metog@si vierat e distancés mes centroidit té
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zgjedhur dhe pikés mé té afért me té éshté pérdorur pér té llogaritur vidréhe

éshé krahasuar me vlerén @ e cila éshté e barabarté me vlerén mesatare té
distan@ave midis c¢do cifti té pikave NPércaktojmé numrin e pikave mé té aférta
me centroidin e giedhur né varési teupozimitté béré mé laytku numri éshté i
barabarté me 80%eri né 90 % té numrité llogaritur nga pjesétiminumrit total

té objektevaé bashkésisé sé té dhénavemamrin e grupimeve té dhéna nga ana

e pérdoruesitNése pika e paré e zgjedhéshtézhurmé, dmthd' > ( kjo piké
injorohetdhe njé piké&jetérzgjidhet 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 aféristy.

Algoritmi i Propozuar

Le@jeteX ={x1, X, .., % } njé bashkési t¢ dhénash me objekte dhe k-
parametrhyrés i cili éshté i barabartéhe numrin e grupimeve.

1. Zgjedhim njé centroid fillestare x r , k u ¥ njépikérast&oekgaKh e

2. Llogaritim distancén midis centroid té zgjedhyrdhe ¢do pike né X, dhe pastaj
renditim pikat e té dhénave bazuar né distancat rezultuese.
D=d(c,p)ku D : zakonisht =*sht+ zgjedhur si

3. Marrim njé rénbashkési té té dhénave té klasifikuara me njé numér té pikave té
barabarté me Nnumri i t&é dhénave mé té aférta me centroidité @gjedhurji éshté
nénumérl <o 2.

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

5. Nése{d > U d}hisjord ¢ dke shko né hapin 1 pér té zgjedhur njé ci

6. Nése{d >0 dhe i ppérigjidh njé cié njneovleré t&é barabarté me pikén
mé té afért té;sé méparshme, dhe shko né hapin 2.

7. Zgjidh centroidine ardhshém c,; gé té jeté pikt mé e largét nga c

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

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

10. Shko tek hapi 2 me vleréne; +1.

11. Pérsérit hgpat dersa njé total prej k centroideshané zgjedhur

Figura9 Algoritmi i k-mesatareve i pénirésuarné progesin e inicializimit
Testimi i performancén pér algoriin e kmesatareve né sigurime pér bashkési té
dhénash me @mmasa té ndryshme paragitet né kapitujt mé poshté, ku rezultatet

eksperimentale krahasohen midis algoritmin standartrtéiesatareve dhe atij té
propozuar.

58

di st a



4.2.4 ALGORITMI | K-MEDIANAVE

Algoritmi i k-mesatareveéshté i ndjeshém ndaj pérjashtimeve, pér shkak se ato
ndodhen larg gsés mé té madhe té té dhéndire né castin qé i caktanenjé
grupimi, prishin vlerén mesatare té tij. Kjo ndikon edhe né caktimin e objekéeve
tieré népér grupimdPér té shmangur k& problem, né vend gé té marnmé vleré
mesatare & objekteve né grum si piké referimi, merret njé objekt pér té
pérfagésuagrupmet Metoda ndarése zbatohen né bazé té parimit t& minimizimit
té shumés sé jngjashmérive mes ¢do objekti p dblgiektit pérkatés pérfaqgésues.
Pra pérdoret njé kriter gabimi absolut qé pércaktohet si:

SEC=B B , QQin® 4.3
Ku: SEC- éshté shume e gabimeve absolute pér té gjithé obekietashkésiné
e té dhénave, dreéshté objekti pérfagésues.i
Ky éshté thelbi i metodés rkedian&e (k-medoids),e cila grupon n- objekte né
k - grupimeduke minimizuar gabimin absol[46].
Algoritmi PAM (Partitioning Around Medoidsgshté njé zbatim pérhapur i
metodés sé-knedianaveAshtu si né algoritmie k-mesatareveobjektet fillestaré
pérfagésues zgjidhen né ményré tééasishme. Merret parasysh nése zévendésimi
i njé objekti pérfagésues me njé objektp@rfagésues do té rrisé cilds e
grupimit dhe povohen té gjithé zévendésimet e mundshmecds iterativ i
zévendésimit té objekteve vaidn derisacilésia e grupimitrezultant nuk
pérmirésohet nga ndonjé zévendésim. Kjo cilési matet nga njé funksion i mesatares
sé jongjashmérisé mes njé objekti dhe pérfagésuegittgit ku ai ndodhetg7].
Le té kemi,oy,... 0« Objektet pérfagésues tgupimere. Pér té pércaktuar nése njé
objekt jopérfagésues, i shénuay, éshté njé zévendésues i miré pér pérfagésuesin
aktualo (1 Oj ll@gar)sim distancén nga ¢do objekhé objektin mé té afért nga
bashkésia {01,..,9-1,0c,0+1,...,a} dhe pérdorim distancén pér té ndryshuar
funksionin. Ricaktimi i objekteve ngo4,..,0-1,0c,04+1,...,} €shté i thjeshté.
Supozojmé se objékp i caktohet njé grupimgé pérfagésohet nga Objektip i
ricaktoheto, osendonjé grupimijetér qé pérfagésohet nga( i bhegé éshté meé
afértij.

Algoritmi: k-medianavePAM, njé algoritém k-medianave bazuar né objektgendroré.
Tédhénat k- numri i grupimere D - bashkésia e té dhénagé pérmbam- objekte
Metoda:
(1) zgjidhen né ményré té ¢farédoshme k objekte né D si objekte fillestaré pérfagésues;
(2) pérsérit cakb ¢cdo objekt té mbetur né giapn me objektin pérfagésues méatért;
(3) zgjidh né ményré té cfarédoshme njé objekt jo pérfagésyes, o
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(4) Llogariten kostototale, S, té kémbimit té objekteve pérfagésyese @y,

(5) Nése S<0 atéheré kémhare o pér té formuar bashkésiné e re té k objektéwin]
pérfagésuesieria s dka mx ndryshi m;

Rezultati: Njé bashkési me4grupime

FiguralO Algoritmi i k-medianavd®?AM i bazuar né objekte gendroré

Algoritmi i k-medianave éshté mé pak i ndjeshém se algoritminekatareve né
rastet e zhurmave dip&rjashtimeve, sepse njé objekt pérfagésues ndikohet mé pak
nga pérjashtimet apo vilerat e tjera ekstreme sesa mesatarja. Megjithaté
kompleksiteti i ¢cdo iteracioni né algoritmin enkedianave ésht®(k(nk)?). Pér

viera té€ médha té dhek, njé llogaritje etillé béhet edhe me e kushtueshme se
algoritmi i kmesatareve.

Algoritmi PAM funksionon miré pér bashkési té vogla té€ dhénash, pér bashkési té
médha té dhénash pérdoret njé metodé tjetér e quajtur CLARA (Clustering LARge
Applications). Kjo metodé pérdojénkampion té ¢farédoshém nga bashkésia e té
dhénave. Pas késaj pérdoret algoritmi PAM pér té llogaritur pérfagésuesit mé té
miré nga kampioniCLARA ndérton modele grupimnga shumé kampioné té
cfarédoshé dhe kthen grupimin mé té miré si outpkibmpleksteti i llogaritjes

sé pérfagésuesve né njé kampion cfarédo é6rie+k(n-k)), ku s - éshté
madhésia e kampionit, k&shté numri grupimevedhe n- numri total i objekteve.
Ndérkohé gé PAM kérkon pér pérfagésuesit mé té miré né njé bashkési té dhéné té
dhénash, ndérkohé qé CLARA kérkon pér pérfagésuesit mé té miré né njé kampion
té zgjedhur té bashkésisé sé té dhéngsa.

4.3 METODAT HIERARKIKE

Metodat hierarkike grupojnébgektet e té dhénave né grupime hierarkiké apo
Apemzo g Njé metoudhierdrkike grupimimund té jeté aglomerative apo
ndarése Njé metodégrupimi aglomerative pérdor njé strategji nga poshté lart.
Fillimisht ¢do objekt krijon njé grupirté vetin dhe né méng iterative bashkohen
grupetné grupimegjithnjé e mé té médhenj desa té gjithéobjektet jané né njé
grupimté madh apo takoh@jé kusht pérfundimigrupimii vetém béhet rrénja e
hierarkisé. Pér hapie bashkimit, gjen dy grupimggé jané mé afér njérigirit pér

té formuar njé grupinté vetém. Duke gené se né cderacion bahkohen dy
grupime dhe c¢cdo grupirka té paktén njé objekt, mewmdaglomerative kérkon
maksimumi n-cikle [69].

Metoda e grupimit hierarkike ndarése zbaton njé strategji nga lart poshté.
Fillimisht té gjithé objektevt vendosen né ngEupim i cili éshté rrénja e
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hierarkis€. Mé& pas ndahet rrénja né gémpe mé té vegjél dhe né ményré
rekursive kétagrupe ndahen né grupeé té vegjél e késhtu me rradhé deri kur njé
gruppérmban njé objekt té vetém apo takohet njé kusht pérfundimi. Seto&l@m
aglomerative ashtu edheg até ndarése pérdoruesi mund té caktojé numrin e
grupevesi kusht pérfundimi.

Njé metodé grupimihierarkke éshté AGNES (Aglomerative Ne&®)), ndérsa
DIANA (Divisive Analysis) éshté njé metodé grupimerarkike ndarése.

Njé strukturé pemé e quajtur dendrogram pérdoret pétéagésuar procesin e
grupimit hierarkik. Kjo strukturé tregon si grupohen objektet sé bashku (né
metodén aglomerative) apo si ndahen nga-tjgtri (né metodén ndarése) hap pas
hapi.

Pér arsye té efiencés, metodat ndarése nuk i rikthehen vendinigwearra mbi
ndarjen e grupeve. Pasi njé gmamdahet nuk merren parasysh alternativa té tjera
ndarjeje. Pér shkak té sfidave té metodave ndarése ka mé shumé metoda
aglomerative sesa ndarése.

4.4 METODAT EBAZUARA NE DENDESI

Metodat ndarése dhe hierarkike jan®jektuar pér té gjetur grupimeé formé

sferike dhe e kahté véshtiré té gjejné grupinté& formave té cfadoshme. Pér té
gjetur grupimeté tillé, mund té pérdoremodele gé i tregojné grupimsit rajone

me dendési té ndryshueshme. Kjo tekngérdoret né metodat grupité bazuara
né dendési. Disa nga teknikat mé té réndésishnsajjané DBSCAN, OPTICS
dhe DENCLUE[70)].

Algortimi DBSCAN

Dendésia e njé objekt mund té matet nga numri i olifeve afér kétij objekti.
Algoritmi gjen objektet gé k& zona té dendura pérreth dhé pas bashkon kéto
objekte bérthamé dhe rrethinat e tyre pér té t@nrajone té dendura si grupim

Njé parameter i caktuar nga pérdorugssme vieré mé té madhe serapérdoret

pér té specifikuar rrezen e rrethinés gé merret né konsideraté pér ¢do objekt.
Rrethinaepse njé objektio éshté hapésira brenda njé rrezejs me gendém.
Dendésia e rrethinés mund té matet nga numri i objekteve qé 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 pérddviiresi, cili specifikan

vlerén minimale té dendésig£l].
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Njé objekt éshté objekt bérthamé nése né rrethinén me emgzendodhen té
pakténMIinEl objekte. Pér njé bashkési t& dhén&shmund té gjejmé té gjithé
objektet bérthame me ané té kétyre dy parametrave. Ndaj thjesht pérdoren objektet
bérthamé dhe rretha e tyre pér té fonuar rajonet e dendwgrupimesh Pér njé

objekt bérthamé dhe njé objekp thuhet sep éshté dendésisht i arritshém nga

nésep ndodhen né rrethinén me rregpsté q. Pér té lidhur objektet bérthamé né

njé zoné té dendwlgoritmipérdor lidhshmériné e dendésisé. Dy objgktdhep,

v D jané té lidhura me njéigetrén né lidhje me parmetrapsdhe MinEl nése

kemi njé objektg ¥ D, i tillé qé p; dhep, té jeté té arritshme nggané lidhje me
parametraepsdheMinEl.

Procesi i grupimit népérmjet teknikdSBSCAN

Fillimisht té gjithé objektet e bashkésiBgé té dhénavehst nj ohet At +x pavi zi
Algoritmi né ményré té ¢farédoshme zgjedh njé objekt e s henj on s it +
dhe sheh nése rrethina nrezeepse p pérmban té paktéNlinEl objekte. Nése jo,

p shenjohet si zhurmé&. Pérndrysheijohet njé grupimC pér p dhe té gjithé

objektet né rrethinén me rrezeps me gendérp i shtohen bashkésisé sé
kandidatéveN. Algoritmi shton iterativisht né C objektet e N gék béjné pjesé

né asnjé grupimNése rrethina e kétij objekti ka mmalisht MinEl objekte, kéto

objekte i shtohen bashkésiBE Ai vaz hdon t 6i C,sdarisaogi suk obj ekt e
mund té zgjerohet mé&, pra bashkédiashté bosh dhgrupimi C éshté iplotésuar.

Nése pérdorimmjé indeks hpésinor, kompleksiteti algoritmit &shtéO(nlogn), ku

n - numri i objekteve té bazés té& dhénavepérdryshe kompleksiteti ésHBE).
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517 ANALIZA E SHOQERIMIT

Modelet e shpeshté jané modele (bashkési objektegimsekuenca, apo
nénstruktura) qé shfagen shpesh né njé bashkési t& dhénaslheméuls njé
kombinim sisigurim jet dhesigurimshéndeti gé shfagen shpesh sé bashku né njé
bashkési té dhénash éshté njé kombinim i shpeshté. Njé nénsekuencé, sigsh blerj
né fillim e njésigurimi pér makind, mé pas té nj8igurimi jetedhe mé pas njé
sigurimi shéndeti, nése shfageshpesh 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 nénshtresé, e cila mund té kombinohet me
bashkési objektesh apo nénsekushca

Njé shogérim éshté njé rregull i tipit néXeatéheréY. Gjetja e modeleve té
shpeshté luan njé rol thelbésor né gérmimet e shogérimeve, korrelimesteudné
lidhjeve té tjera interesante mes té dhénave né sigurime. Gjithashtu ndihmon né
klasifikimin, regresiain, grupimine t& dhénave dhe detyrave té tjerBk& [72].

Né kété kapitull do tgparagesn njé véhtrim mbi analizén e shportés sé tregut,
rregullate shogérimif konceptet e bashkésisé sé shpeshté t& mbyllur, bashkésisé sé
shpeshté maksimaldhe kriteret e vler8imit si mbeshtetja, besueshiaédhe
korrelacioni Gjithashtu do té hulumtojma@lgoritmat ekzistues té€ analizés sé
shoqgérimit dhe do propozojmé njé pérmirésinalgoritmit pérpargor duke rritur
performancén e tiné sigurimenépérmjetmetodés sé rritiesésmodeleve té
shpeshtéMetoda pérshtat nj@darje duke dhéné strategjiné pé&ndosjen e té
dhénave qé pérfagésojné termat e shpeshté brénda njé strukture, e cila pérmban té
gjithé informacionin kryesor.

5.1 ANALIZA E SHPORTES SEHHREGUT

Me rritjen eté dhénave té mbledhura mé&lustrné e sigurimit té jetésshté rritur
interesipxr t O analizuar kzxto tx dhzxzna p=zxr
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 ndryshéngéklientét vendosin né shporé3d].

Zbulimi i kétyre lidhjeve ndihmon kompanité e sigurimit té jetészhvillojné

strategji marketingu duke paee cilét produkteblihen shpesh sé bashkNése

marrim parasysh térgg e produkteve gé jané népér shposea i | i t mu n d
shogérojmé njé ndryshore buleane qé 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 géasqyrojné objektet qé li¢h apo blihen shpesh sé bashku iued té
paraqiten né formén e rregullave té shoq#rim

5.2 BASHKESITE ESHPESHTA RREGULLAT E SHOQERIMIT

Le té kemi njé bashkési objektesk{l 1,15,....,Iln}. Shénojmé meD, té gjithé té
dhénatgé do té merren né shqyrtim, rp@ashkési transaksionesh hézé e té
dhénaveku cdo transaksioil éshté njé bashkési jo boshe e tilléTg@ L dhe i
shogérohet njé identifikatorLe té jeté A B dy bashkési objektesh dhgén
transaksion T thuhet se pérmban A n&sg.

Njé rregull shogérimi &shté njé implikinformésAt B, ku AOL,BOL, rAi Bi
ndhe AZB-=

Rregulli A + B ka né bashkésin® té transaksionitmbéshtetje s, ku s éshté
pérgindja e transaksioneve BEQqé pérmbajnéA” B. Ky merret si probabiliteti
P(A" B), i cili éshté probabiliteti gé njé transaksion té pérmbajéAoseeB:

s=mbéshtetjdA+ B) = P(A" B) (5.1)

Rregulli A + B ka njébesueshméri cné bashkésin®, ku c éshté pérgindja e
transaksioneve n@ qé pérmbajné A dhe B. Ky metr& si probabiliteti P(B|A).
c=besueshméifp+ B) = P(B|A) (5.2)

Rregullat qé kénaqin njé vleré minimale mbéshtetygja(s) dhe njé njé vleré
minimale besueshmériain(c)quhen té fortaq4).

Shpeshtésia e shfagjes sé njé bashkésie objedsbsEnumrii transaksioneve qé
pérmbajné njé bashkési objektesh. Kjo njihet thjeshreliuenca apo sasiae
bashkésisé sé objekteve. Mbéshtetja e pércaktuar mé sipér njihet shpesh si
mbéshtetja relativaydérkohé gé shpeshtésia e shfagjes quibéishtetja absolute

Nése mbéshtetja relative e njé bashkésie objektdsinaq njévleré mbéshtetje
minimaleté paracaktuar, atéhdr@&shté njédashkési e shpeshté objektesh.

BesueshmeifA + B)=P(BJA)=— ( ° — (5.3)

o

Ky ekuacion tregon gé besueshméria e rreghitliB mund té derivohet nga sasia e
mbéshtetjes s& dheA* B. Pra me gjetjen e sasisé s& mbéshtetjds BalheA B
mund té derivohen direkt rregullat e shoqérifitB dheBs A dhe té shihet nése
jané té forta.
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Né kété ményré problemi i gérmimit té rregullave té shoqérimit mund té
reduktohet né gérmimin e bashké&sivé 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 objektevsecili nga
bashkési# do té shfageté paktén aq shpesh &shtévlera minimde e mbéshtetjes
séparacaktuamin(s).

Hapi_2:Gjenerimi i rregullave té shoqérimit té forta nga bashkésité e shpeshta té
objekteve Rregulla e gjeneruarauhet té kénagin njé mbéshtetje minimalia(s)

dhe njé besueshméri minimaten(c).Pér shkak shapi 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 ESHPESHTA TEMBYLLURA DHE MAKSIMALE

Né gérmimin e bashkésive té shpeshta té objekteve gdzashkési e madhe té
dhénash,shpesh gjenetwt njé numér shumé té mih bashkésish gqé kénagin
mbeshtetjermin(s) Pér té kapércyer kété véshtirési, jepen konceptet e bashkésisé
sé shpeshté té mbyllur dheshéiésisé sé shpeshté maksimale.

Njé bashkésk éshté e mbyllur né njé bashk&nése nuk ka njé superbashkgsi

(Y éshté njé superbashkésKenéseX éshté njé nénbashkésiyepraX OY. Pra

¢cdo objekt iX bén pjesé n&, por ka té paktén njé objekt Y&qé nuk bén pjesé né

X), e tillé qéY ka té npéjtén sasi mbéshtetje méné D. Njé bashkésK éshté njé
bashkési e shpeshté e mbyllur né bashkéBinééseX éshté njékohésishe
mbyllur dhe e shpeshté g

Njé bashkésK éshté njé bashkési e shpeshté maksimale né bashkEan@seX

éshté e shpeshté dhe nuk ka asnjé superbashiezsillé ggX OY dheY éshté i
shpeshté nB [75].

Le té jetéC bashkésia shpest# e mbyllur pér njé bashkési té dhénd3lgé kénaq

njé vieréminimale mbéshtetjmin(s) Le té jetéM bashkésia shpesh# maksimale

néD gé kénagmin(s) Supozojmé gé kemi sasiné e mbégasepér ¢cdo objekt né

C dhe M. Duhet pasur parasysh gé bashké&Sidhe informacioni mbi sasiné e
mbéshtetjes mund té pérdoren pér té derivuar té gjithé bashkésiné e bashkésive té
shpeshtaNé kété ményré themi 98 pérmban informacion té ploté sa i pérket
bashkésive té shpeshta té veta. Nga ana tjgtémban vetém mbéshtetjen pér
bashkésité maksimale dhe jo té gjithé informacionin pér mbéshtetjen e té gjitha
bashkésive té ve{d@6).
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5.4 VLERESIMII MODELEVE, RREGULLAT E FORTA

Kriteret mbéshtetje dhe besueshméri jané dy njési matje té interesit gé paraqget njé
rregull dhe pérfagésojné dobiné e rregullave té zbuluara. Shumé algoritme pér
gérmimin e rregullave té shogérimit pérdorin njé nged bazuané mbéshtetje

dhe besueshméri, kderat minimale téyre ndihmojné té pastrohen njé pjesé e

miré rregullash jo interests té cilatende nuk pérbéjné interes pér pérdoruesit.

Kjo dukuri ndodh sidomos né rastet kur vlerat minimale té besues@mnghe
mbéshtetjes jané shumé té |lig].

Sasia e interesit gé paraget njé rregull mund té gjykohet objektivisht apo
subjektivisht. Eshté pérdoruesi ai gé& ka fjalén e fundit nése njé rregull &shté apo jo
interesante. Ky mbetet sidogofté njé gjykim siubje dhe jo té gjithé mund té

vijné né njé pérfundim. Matjet objektive té sasisé sé interesit gé paraget njé rregull,
té cilat bazohen né statistika mund té€ pérdoren si njé hap drejt pastrimit té
rregullave jo interesante g€ murddit | s hi n puasit@8i t ur pzxrdor
Nga analiza e shogérimeve né analizén e korrelimeve mbéshtetja dhe besueshméria
mund té mos jené té mjaftueshme pér té filtruar rregullat e shogérimit jo
interesantePér té kapércyer kétéhési, pérdorim koefigienté korrelacioni, te cilat
sjellin rregulla korrelacionne formersi mé poshté:

A+ B [mbéshteg, besueshméri, korrelacion] (5.9

Kjo do té thoté se njé rregull shogerimik matet vetém népérmjet mbéshtetjes
dhe besueshmérisé por edhe népérmjet korrelacionit amtkdésive Adhe B.
Ekzistojné disa koefiente pér matjen e korrelacionit, ndér té cilatund te
pérmédim:

Koeficienti Lift

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

Lift (A,B)=

(5.9

Pérkufizimi mund té zgjerohet edhe pér mé shumé se dy bashkési. Nése vlera gé
del nga ekuacioni i mésipérm éshté <1, atéheré shfadiaéshté e korreluar
negativisht me shfagjet B, cka do té thoté se shfagja e njé bashkésie mund té
sjellé mungesén e tjetrés. Nése vlera rezultante éshté >1, atétieedB jané té
korreluara pozitivisht, gé do té thoté se shfagja e njérés bashkési imptke
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shfagjen e tjetrés. Nése vlera=1, atéheré A dhe B jané té pavaeinauk ka
korrelacion mes tyre. Gjithashtu aishté ekuivalent meP(B|A)/P(B) apo
besueshméria(AB)/mbéshtetjen(B)i cili quhet lifti i rregullit t&é shogérimit

Ar B. Pra me fjaléé tjera gjykon gradén e rrities sé shfageve té njérés bashkési
nga tjetra.

Koeficienti All_confidence

all_confidence(A,B)= - - (0 =min{P(A|B),P(B|A)} (5.6

ku: max{mbéshtetja(A),mbéstjdB)} é&shté maksimumi i mbéshtetjes i
bashkésiveA dhe B. Gijithashtuky koeficientéshté besueshméria minimale e dy
rregullave shogéruese té lidhuramdheB, pi kA+srBos d Befo .

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

Koeficienti max_conidence éshté besueshméria maksie e dy rregullave
shogérueséA+ Bo d BA0 i

Koeficienti Kulczynski
Kulc(A,B)=———= (5.9
Ky koeficient shihet si mesatarja dy matjeve té besueshmérisé, pra mesatarja e dy

probabiliteteve té kushtézuar: probabiliteti té bashkésigér jepet bashkésig
dhe probabilitetit t& bashkésiB&ur jepet bashkésia.

Koefigienti Cosinus

cosinus(A,B)= - ( LOD L OD (5.9)

Koefigienti Cosinus shihet si njé koeficiehtt e harmonizuar. Té dy formulat jané

té ngjashmé pérvecg faktit sé né cosinus merret rrénja katrore e prodhimit té
probabiliteteve t& dheB. Ky éshté njé ndryshim i réndésishém, sepse duke marré
rrénjén katrore, vlera e cosinus @anga mbéshtetjet 4, Bdhe A" B dhe jo nga
numri i pérgjith&i€m i transaksioneve.

Secili nga koeficientévaret nga probabilitetet e kushtézuard(A|B) dheP(B|A)

dhe jo nga numri i pérgjithshém i transaksionéxlerat e tyre janéé pércaktuara
nésegmentirf0, 1] dhe sa mé e madhe té jeté vlera aq mé té lidhur@jdhéB.
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5.5 ALGORITMI PERPARESOR

Algoritmi P érpar ésor (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 qasje iterativeb&shkésité mé - elementé
pérdoren pér té zbulubashkésité me+1) elemené [79].
Fillimisht, gjenden bashkésité e shpeshta e mé element duke skanuzzéne
té dhénavepér té numéruar ¢do objekt dhe mbledhur kéto objekte gé kénagin
mbéshtetjen minimale. Bashkésia e pérftuar shéngh®é pasl, pérdoret pér té
gjetur L,, pra bashkésiné e bashkésive té shpeshta me 2 elementé, e cila pérdoret
pér té gjetuiLz dhe késhtume rradhé&, derisa nuk gjenden mé bashkési té shpeshta
me k- elementé. Gjetja e ¢cdg kérkon njé skanim télpté tébazéssé té dhénave.
Struktura e algoritmin mund ta paragitedhe si mé posht&():
(1) - Kérkohet pér té gjithé elementét individualé (bashkésité me 1 element) gé
kané njé mbéshtetje minimaten(s).
(2) - Pérséritet procedura
A Nga rezultati i kérkimit paraardhés pér bashkésité me dtementé,
kérkohet pér bashkésité me k+1 elementé gé kané njé mbéshtetje
minimalemin(s).
A 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 sipozojmé s&emi njé bashkési me+telementé. Kérkojmé elementét gé kané
njé mbéshtetje minimalenin(s). Kéto pérb@é bashkésité e sleghta me njé
element interesantpra gé kané njgmb + s h t §.tNgae konthinimi i kétyre
bashkésive formohen bashkési me dy eleienga té cilat pérzgjidhen ato gé
kané njé mbéshtetje minimale s. Késhtu vazhdohet derisa té gjendet bashkésia me
numrin maksimal té elementéve gérj@ mbéshtetje. s
Pérté pérmirésuar efencén e gjenerimit té bashkésive té shpeshta, pérdoret njé
karakteristiké e réndésishme qé quketakteristika pé&parésore pér té reduktuar
hapésirén e kérkimit. Karakteristikgpé&pagsore pohon se: iTé gjithé
nénbashkésité joboshe té njé bashkésie tésship+ duhet t £ dheen =
bazohet né véretjen e méposhtme:
- Me pérkufizim nése njé bashkdsnuk kénaqg njé vleré minimale mbéshtetje
min(s), atéheré& nuk éshtédashkése shpeshté, pma(l)<min(s).
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- Nése njé objeks, i shtohet bashkésidé atéheré bashkésia rezultagke A)

nuk mund té shfaget mé shpeshl sidaj, | * A nuk éshté e shpeshté, gréd

“ A)<min(s)
Kjo karakteristiké i pérket njé kategorie té vecanté karakteristikash té quajtur
antimonotonicitetiné kuptimin gé nése njé bashkési nuk e kalon provén, té gjithé
superbashkésité e saj nuk do ta kalojné até prové. Cuitiebonotonicitetpér
shkak se éshté monotone né faktin qé nuk kalon provén.

5.5.1 PERDORMI | KARAKTERISTIKES PERPARESORE

Pérdorimi ikarakteristikés pérparésore né algoritém béhet duke ndpgkyroces
dy hapéshbashkimi dhekrasitja .

Bashkimi: Pér té gjeturLy, njé grup bashkésish kandidate me- lelementé
gjenerohet duke bashkulay; me vetveten. Kjo bashkési kandidatesh shénGhet
Le té jend; dhel, objekte nd_.;. Shénimili[j] i referohet objektit t§-té nél; (psh
l1[k-2] 1 referohet objektit té parafundit ng). Pér njé implementim efept,
algoritmi pérparésosupozon gé objektet né transaksione apo bashkési jané té
renditur né rend leksikografik. Pé&r bashkédikd), |, kjo do té thoté gé objektet
jané renditur né ményré dgl]<l[2]<....<l[k-1]. BashkimiLly.ixLc1 kryhet kur
pjesétarét ely; jané té bashkueshéngése (k-2) elementét e paré jané té
pérbashkét. Pra anétardt dhe |, té Lk, bashkohen nésgl{[1]=l [1])
T(142]=1 202])  T...T(ak-2]=10k-2]) T (Ia[k-1]<I o[k-1]). Kushti Ii[k-1]<I j[k-1]
siguron gé nuk gjenerohen duplim®ashkésiagzultante e formuar nga bashkimi i
I1 dhel, éshté{l1[1],14[2],...,11[k-2],11[k-1],1o[k-1]}.

Krasitja: Cy éshté njé superbashkédig pra anétarét e saj mundet ose jo té jené té
shpeshté, por té gjitha bashkésité e shpeshta me k elementé jané té pérhiré né
Njé skanim ibazéssé té dhénavpér té pércaktuar sasiné e ¢do kandidaCipgéon
né pércaktimin d (té gjitha bashkésit&andidate ggané né sasi jo mé pak se
vlera minimale e mbéshtetjes jané té shpeshta me pérkufizim, ndaj béjné pjesé né
Ly). Bashkési&, mund té jeté e madhe dhe kjo mund té sjellé shumé llogaritje. Pér
té reduktuar madhésinéQ, karakteristikgpérparg&ore pérdoret si né vijimCdo
bashkési mgk-1) elementé gé nuk éshté e shpeshté nuk mund té pérdoret si
nénbashkési e njé bashkésie té shpeshté meelementé. Ndaj, nése njé
nénbashkési mék-1) elementé e njé bashkésie kandidate meekementé nuk
édté nél,, atéheré bashkésia kandidate nuk mund té jeté e shpeshté dhe mund té
eliminohet ngeCy. 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 I ALGORITMIT PERPARESOR

Gjetja e bashkésive té shpeshta duke pérdorur njé gasje iterative bazuar né
gjenerimin e kandidatéve éstiteelbi i funksionimitperalgoritmin pérparésodhe
proceduave té lidhura me té

Hapi 1i algoritmit gjen bashkésité e shpeshta redelmentl ;. Néhapat2 deri 10

L1 pérdoret pér té gjeneruar kandida@tpér té gjeturly pér k Q Prazedura
pérpargor_gen gjeneron kandidatét dhe mé pas pérdor karakterigtétpargore

pér té eliminuar ato qé kané nénbashkési jo té shpeshta (hapiad).jané
gjeneruar tégjithé kandidatét, skanohdtazae té dhénavghapi 4). Pér cdo
transaksion, njé funksion nénbashkési pérdoret pér té gjetur té gjithé nénbashkésité
e transaksionit gé jané kandidaté (hapi 5) dha sakétyre kandidatéve mblidhen
(hapat 6 dhe 7). Né fund té gjithé kandidatét gé kénaqin mbéshtetjen minimale
(hapi 9) formojné bashkésiné e bashkésive té shpéstitapi 11).

Algoritmi Pérpar&or. Gjetja e bashkésive té shpeshta duke pérdorur njé gasj
iterativebazuar né gjeneriminlandidatéve.

Inputi: (D, njé bazéé dhénashransaksioneshmin(s) vlera minimale e mbéshtet)es
Outputi: L, bashkésité e shpeshta né D.
Metoda:

(1) Ly=find_frequent_iitemsets(D);

(2) for(k=2; Lyl 7; k++){

3) Ci=Perparesor gen(l.1);

(4) for each transaction ¢ D {//skanohet D pér sasiné

(5) Ci=subset(G,t); //merr nénbashkésité e t qé jané kandidate
(6) for each candidate ¢ C,

(7 c.count++;

(8) } )

9 Le{c Gl c.count O min(s)

(10) }

(11) return L=" Ly

proceduraPerparesor gen (k... bashkésité e shpeshta mé &lementé)
(1) for each itemset 19 Ly

2 for each itemseb ¢ Ly,

3) if(1a[1]=1 2[1]) " (1a[2]=1 2[2]) ... (la[k-2]=1 2[k-2]) ™ (la[k-1]<I ;[k-1])
then {

(4) c=lxly; //bashkimi: gjenerimi i kandidatéve

(5) if has_infrequent_subset (¢4) then

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

@) elseaddcto g
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(8) }
(9) return G;

procedura has_infrequent_subset
(c:bashkésia kandidate meskementé;| ;:bashkésité e shpeshta mé klementé);
/Ipérdoret njohuria e méparshme

(1) for each (k1) subses of ¢

(2) if s @ Ly, then

(3) return TRUE;

(4) return FALSE;

Figurall Algoritmi pérparéorgjetja e bashkésive té shpeshta duke pérdorur njé
gasje iterative bazuar né gjenerimin e kandidatéve

Njé proceduré mund té thérritet pér té gjenervegulla shogérimi nga bashkésité

e shpeshta. ProceduRerparesorgen kryen dy lloj veprimesh, bashkimin dhe
krasitien. Gjaté bashkimit, (s bashkohet me &y pér té gjeneruar kandidaté
potencialé (hapat -4). Gjaté krasities (hapat-B zbatohet karakfristika
perparesorgér 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

Jaré paragitur shumémetoda pérmirésimi g algoritmin pérpar8or, gé
pémgéndrohen né rritien e efigcés sé metodés standarte t€&]. Mé poshté
kemiprezantuar disa prej tyre

Teknika e Bazuar né Hsh

Njé tekniké bazuar né hash mund té pérdoret pér té€ reduktuar madhésiné e
bashkésive kandidate me k eleme@g,pérk>1. Pér shembull, kur skanohgdo
transaksion ndazé e té dhénaveér té gjeneruar bashkésité e shpeshta me njé
element,L;, ne mund téjenerojmé té gjithé bashkésité me dy elementé pér ¢cdo
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 pérkét&né né tabelén hash, gé ka

njé vieré 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 bashkésived&sndnek -
elementé gé testohen (sidomos kaR).
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Reduktimi i numrit tétransaksionit

Njé transaksion gé nuk ka ndonjé bashkési té shpeshitéelamenté, nuk mund té
pérmbajé bashkési t& shpeshta (kel) elementé. Ndaj njé transaksion i tillé
mund téshenjohet apo té eliminohet nga konsiderimi i métejshém pér dekak
skanimet e mévonshme bazéssé té dhénavpér bashkésité meelementé, ku
J>Kk, nuk kané nevojé té konsiderojné njé transaksion té tillé.

Copézimi

Copézimi i té dhénave péé gjeturbashkésité kandidat®dlund té pérdoret njé
tekniké copézimi gé kérkon dy skanime databaze pér té gérmuar bashkésité e
shpeshta. Konsiston né dy faza. Sé pari, algoritmi ndan tranaksiDnst e@pjesé

té cilat nuk priten me njéra tjetrén. Nése vlera malane mbéshtetjesép
transaksionet n® éshtémin(s) dhe sasia minimale e mlh#stjes pér njé pjesé
éshtémin(s) e x, ku x éshténumri i transaksioneve né até pjesé. Pér cdo pjesé,
gjenden té gjithé bashkésité e shptlokale (bashkésité e shpeshta kilanasaj

pjese). Njé bashkési lokaieshpeshté mund té jeté oseejghpesté né krahasim

me té gjithébazéne té dhénaveD. Megjithaté, ¢cdo bashkési gé mund té jeté e
shpeshté né krahasim reduhet té 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 e Sé dyti, kryhet njé skanim i dyté®i sipas té idit
vlerésdnet mbéshtetja pérdo kandidat pér té pércaktuar bashkésité e shpeshta
globale. Madhésia e pjeséve apo copave dhe numri i tyre vendosen né ményré té
tillé gé cdo pjesé té mund té vendoset né memorjen kryesore dhe késhtu té lexohet
vetém njé heré né cdozi@

Fora |l

Fazo 1
Ndahet Glenden Kombinohen Gjenden ;
fr bashkésité e te gjitha bashkésité e o Shsahre
D ne f' B shpeshto P bashkésitée ™ shpeshta _’[
pjese lokale né cdo shpeshta globaole mes
plesé lokale pér té kandidatéve
(1 skarim) formuar (1 skanim)
bashkésing
kandidate
ﬁ
Figural2 Algoritmi Pérparésor pérmirésimi i eficgimépérmjet teknikés sé
Copézimt
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Kampionimi- GErmimi né njé nénbashkési té té dhénave

Idea thelbésore e kampionimit éshté té zgjidhet njé kampion i cfaréd&méa

baza &€& dhénavé dhe mé pas té kérkohet pér bashkési té shpasi8aé vend

té D. Késhtu, sakrifikohiepak saktési né kurriz té efigcés. Madhésia e kampionit

S éshté e tillé gé kérkimi pér bashkési té shpesht® miund té zhvillohet né
memorjen krgsore ndaj edhe kérkohet vetém njé skanim né total i transaksioneve
néS Pérshkak se po kérkojmé pér bashkési té shpesh&dhé jo néD, mund té
ndodhé gé humbim disa nga bashkésité globale té shpPghteé reduktuar kété
mundési, pérdorim njé vleré mbéshtetjeje mé té vogél sesa minimumi, pér té gjetur
bashkésité e shpeshta lokaleSshénohet ). Pjesa tjetér bazéssé té dhénave
pérdoret pér t& llogaritur shpeshtésité e cdo bashkési¢Snéérdoet njé
mekanizém pér té pércaktuar nése té gjitha bashkésité e shpeshta globale jané té
pérfshira néL>. NéselL® vértet pérmban té gjitha bashkésité e shpesht®,né
atéheré kérkohet vetém njé skanird.i Né té kundért, kryhet edhe njé skanim
tietér pér & gjetur bashkésité e shpeshta qé ishin anashkaluar né hapin e paré.
Kampionimi éshté vecganérisht me pérfitim kur eficienca éshté me réndési té madhe
si né rastet e aplikioneve intesive kompjuterikgg duhet té ekzekutohen shpesh.

Numérimi dinamik i bastkésive

Shtimi i bashkésive kandidate né pika té ralinype gjaté skanimifNjé tekniké e
numérimit dinamik i bashlgive e propozuar, konsiston oépézimin ebazéssé té
dhénavené blloge té shenjuar né pika fillimi. Né kété rast, bashkésité kandidate té
reja mund té shtoherércdo piké fillimi, ndryshe nga karakteristika pérgamg, e

cila pércakton bashkés: reja kandidate vetém pagdo skanimi té ploté tbazés

sé té dhénaveKjo tekniké pérdor numérimin deri né até piké si kufiri i poshtém i
numérmit té vérteté. Nése numérimi deri né até piké kaléshtetjen minimale,
bashkésia shtohet grupit té bashkésive té shpeshta dhe mund té pérdoret pér té
gjeneruar kandidate mé té gjakgo sjell mé pak skanime tBazéssé té dhénave

sesa mdarakterisikén pérparésoreér gjetjen e té gjithé bashkésive té shpeshta.

Rritja e modeleve té shpeshté

Né shumé raste algoritnpérpargor redukton ndjeshém madhésiné e bashkésive

kandidate,e cila ¢con nénjé pérfitim t& miré &€ performarés [82]. Megjithaté ka

edhe dy kosto domethénése:

A Mund té keté ende nevojé té gjenerojé né numér t& madh bashkésish kandidate.
Pér shembull, nése kemi0" bashkési t& shpeshta neelement, algoritmi
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pérparéor do té duhet t& gjenerojgé shumé sda0’ bashkési kandidate n&
elementé.

A Mund té keté nevojé té akojé vazhdimisht té gjithazéne té dhénavehe té
kontrollojé njé bashkési t¢ madhe kandidatésh duke i lidhur me modelet. Eshté
e kushtueshmeét kalosh cdo transaksion r#azé e té dhénavepér té
pércaktuar mbéshfen eté gjitha bashkésivikandidate

Rritia e modeleve té shpesht& fillim kompresonbazéne té dhénaveluke

paragqitur objektet e shpeshta né njé pemé té modeleve té shpeshta, e cila pérmban
informacionin mbi shoqgérim e objekteve. Mé pas nddrazéne t& dhénave té

kompresuar né njé ashkésibazashté dhénashkondicionale ku secila éshté
shog+truar me nj x o bmeerktt matd eslhipoe sdeé et gatprom ofinf
té dhénasm =+ mznyr £ t* ve-ant . Pxr -do Afragmen
vetém & dhénat e shogéruara me té. Ndaj kjo metodé mund té reduktojé ndjeshém
madhz+sint e bashkzsive tzxz t+ dhtnave g+ do
modeleve gé do té kontrollohen.

Gjithashtu netoda errities se modeleve té shpeshté@nsformonproblemin e

gjetjes sé modeleve té gjaté té shpeshté né kérkimin pér modele t& shpeshté mé té
shkutér, né ményré rekursive b@azaté dhénasimé 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. Kinaza e té dhénavishté e madhe, nuk mund té
ndértojmé njé pemé te modeleve té shpehtimzuar né memorjen kryeso83][

Njé mundési do té ishte ngla e bazésé té dhénave né njé bashkési bazash té
dhénashé projektuara dhe mé pas té ndértohet njé pdimeété gérmohet né ¢cdo
bazés té dhénagk projektuar. Ky proces mund té zbatohet ri&nymé rekursive

pér cdo bazé té dhénasé projektuar nése p&gemén e saj nuk ka vend né
shkallézueshme pér gérmimin e modeleve té gjaté dhe té shilgtnitmi gé del

nga metoda e rritjes saodeleve té shpeshté funksoomné njé pme 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 EP PROPOZUARPERPROBLEMET NE SIGURIME

Qé me prezantimin fillestar télgoritmit jané béré shumpgérpjekje pér té shpikur
me shumé algoritme té sigurta té pérpunimbaghkésive tébjekteveté shpeshté
Pjesa me e madhe ndajné tétmémnmendim mealgoritmin pérpar&or né faktin e
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gjenerimit tétermawe. Kéto pérfshijné teknikén e bazuar tigeshtimin e té
dhénave, ndarjes, kampionimit dhe pérdorimit té formatit vertikal té té dhénave.
Teknika e pérpunimit kétu mund #ogelojé madhésiné e gruptermave né seri.
Meqgén&e né skedar mund té pérmbajupterna té ndryshem nése vargu éshté

mé i vogél sesa njé vleréninimale 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 té pérpunimitmérobleme mé t&ogla. Gupi i té
dhéave ndahet né nénndarje (€ mbivendosura té tillé gé cdo klasé té bie né
memorien kryesore dhe sexihdarje t&€ pérpunohet vecnjad.

Pérmir&imi i propozuarp& algoritmin pérparéor né sigurime éshté metoda e
rrities sé modeleve té shpeshtétigj@shbn termin e perftuarMetoda pérshtat njé
ndarje duke dhéné strategjiné péndosgne té dhénave qé pérfamghé termat e
shpeshté brénda njgtrukture e cila pérmban té gjithénformacionin kryesor.
Metoda e rrities sénodeleve té shpeshté e ndarulsturén e krijuar né dypjesé
dhe pé&punimi i secilit prej tyre kryhet né ményré té vecant®letodae skanon
bazén e té dhénave vetém 2 h&é skanimin e paré pérftohen té gjithé termat e
shpeshté dhe zgjidhjet gé shoqgérojné ato né seri dhe ndahen sipiasimgs &
zbritje tépérftimit té njé serie zgjidhjesh pér secilin kalim té béré ski#nmin e
dyte llogariten termat néecilin kalim shkrihnen né njé pemé prefiksi dhe termat
(nyjet) gé shfagen sébashku né kalimedg/shme.
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6 - ALGORITMET GJENETIKE

Ky kapitull éshté folkisuar kryesishhé algoritmat gjenetiké dhe rolin e tyre né
vendimmarrje né fushén e sigurimit té jetés. Fillimikbmi prezantuar se c¢faré
jané algoritmat gjenetikétrukturén e tidheparametrat kryesonéé funksionimin

e tij. Gjithashtu jané dhéné problemet e performancés gé hasen tek algoritmat
gjenetike.Kemi hulumtuamjé algoritémgjenetik té ripér problemin e klasifikimit

té telstevene sigurime.

6.1 CFAREJANE ALGORITMAT GJENETIKE

Algoritmat Gjenetiké (né vijim AG;j) jané zhvilluar nga Holande né vitin 1975i
teknika kérkimi dhe optimizimi. &j jané shuméeficentené kérkimin e zgjidhjeve

né hapésira shung té médha, jané metodakérkimi bazuar né popullat& pérbéré
ngaindividé dhe imitgné disa prej proceseve té evolucionit dhe selektimit natyror
[85]. Né natyré, secila specie ka nevojé gé té pérshtatet ndaj nj¢ ambjenti té
komplikuar dhegshtégjithnjé e né ndryshim né ményré gé té maksimizojé apo té
rris€é mundésité e mbijetesés sé ). AGj jané metodh optimizimi té forta dhe
eficente pér problemé komplekse té karakterizuas si: nga optimizues &
shun#fishté ose kritere té tjeré té parregullt Pér té gjetur vieén optimale AG]
pérdor ng trajtim pérsérités numerik ndryshe nga teknikat tjera té& optimizimité

cilat padorintrajtimin analitik[87].

AGj jané ng formé e InteligjencgAtrtificiale, e cila bazohenbi idenée simuimit
njerézor, si ph.aftésia e vendimmarrjes duke pérdorur kompjutétn.i pérkasin
klasés sé algoritmevevolucionare,duke zgjidhur problemete ndryshme nga
evolucion i njé popullate fillestare té zgjidhjeve té mundshme drejt zgjidhjeve mé
té mirg népérmjenjé progesi pérsérite3g].

AG;j gjejné aplikim né bioinformatiké, gjenetiké, shkenca kompjuterikd)inieri,
ekonomi, kimi, prodhim, matematiké, fiziké dhe fusha té tjera.

6.2 STRUKTURA EALGORITMAVE GJENETIKE

Evolucioni zakonisht fillon nga njé populée¢ krijuar me individé rastésor dhe gé
ndodhin né breza. Né c¢cdo brez, vlerésohet pérshtatshméyio endividi 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 algoritrlgoritmi mbaron kur ésfét
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prodhiar njé numér maksimal i braze, ose kur éshté arritur njé nivel i kénagshém
i pérshtatshmérisé sé popullaf8g].

Kromozomet jané individét e popuket t& paragitur si vargje gjenesh ose
stringjesh té koduaraé O dhe 1. Paragitja né pseudokedAGj éshté dhéné né
figurén 13 ku pérshkruhetprocedura e funksionimit té tij népérmjet parametrave.

Procedura eAlgoritmit Gjenetik

{t - Koha,P(0)7 Popullata fillestarené kohén t=0QP(t) - Popullatané kohé& t}
Fillim

(1) t=0;

(2) INICIALIZO popullatén mendivide kandidatéé rastésisém P(t);
(3) VLERESO secilin kandidat P(t);

(4) Pérseit

(5) t=t+1;

(6) PERZGJIDHP(t) nga P(t1);

(7) RIPRODHO ciftenéP(t);

(8) VLERESCP(Y) ;

(9) Péderisa KUSHTI | MBARIMIT té plotésohet

Fund

Figural3 Pracedurae funksionimit € Algoritmit Gjenetik

Kjo proceduréfutet né kategoriné e algoritmagenero dhe testoFunksioni
objektiv pérfagéson njé vlerésim orientues pér cilésiné e zgjidhjes dhe procesi i
kérkimit né procedurén eéAGj-sé éshté drejtuar ngpérzgjedhja e prindérve dhe
operatorée ndryshimit

6.3 PARAMETRAT KRYESORE TEALGORITMIT GJENETIK

Parametrakryesoreté funksionimit € njé algoritmi AGj jané[90]: (1) Pérfagésimi
i individéve: (2) Popullata fillestare; (3)Funksioni Objektivdhe Funksioni i
Fitnesit (4) Pérzgjedhja @rindérve (5) Operatorét e ndshimit

6.3.1 PERFAQESIMI IINDIVIDEVE

Paragitja binare g njé individ kandidat paragitaté formén enjé vektori binar, ku
¢cdo vleg e secilit prejn - elementve ésh& 0 osel. Kjo paragitje bazohetén
sistemin binaré& numrave (formula 6.1).

® & ho o o FE b (6.1)
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Kromozom pérfagéson njé zgjidhje té problemit dhe éshté i pérbéré nga njé varg
gjenesh ose stringjesh me gjatési té fundElementét e njé kromozomi jané
guajtur gjene dhe vlera e njé gjeni éshté quajtur Steliktura eté dhénave tajé
kromozomiparagitet me njé matricé té thjeshté me madNésM elementeku N
éshténumri i individéve né popullatéheM éshtégjatésiae gjenotipit @ paragiet
ngakeéta individ&(formula6.2).

Q; "Qn E EQ;
! © A O " = = O %
01 £ G&aé agé’ﬂz %h E E Q% (6.2)
!‘Qﬁ “QF] E E“QF]

Individét gé formojné zgjidhje té mundshme brénda kontekstit kryesor té problemit
né AGj jané quajturfenotipe Hapi i pérfagésimitté individére specifikon
hartézimin nga fenotigené njé bashkési gjenotipeskenotipet dhe individét
pérdoremér té paragqitur zgjidhjetrmundshmené hapésiré e fenotipev¢91l].

6.3.2 POPULLATA FILLESTARE

Sapo vendoset njgérfagésim i pérshtatshém pér kromozomet (inétyjcshté e
nevojshme qé té krijohet njé popullaté fillestarestp@rben si pika e nisjes pér
AGj-né. Kjo popullaté fillestaré zakonisht krijohet né ményré té rastésishme,
madhésia e sajakonisht merreB0 dhe 100 individé. Roli i popullatés éshté gé té
mbajé zgjithjet e mundshme dhmadhém e popullatés éshté konstante atiuk
ndryshon gjaté kérkimit evolutiv.

6.3.3 FUNKSIONI OBJEKTIV DHE FUNKSIONI | FITNESIT

Funksioni objektiv pérdoret pér té siguruar njé masé matjeje pér rritlen e
ptrshtatjes se i ndi vatdnievéeyjith® popullaté€njgni r £+ 0 dhe
té téré. Né rastin e njé popullate minimale, individét mé té miré kané vlerén mé té

ulét numerike té funksionit objektikKjo masé pérdoret vetém si njé fazé e

ndérmjetme né pércaktimin e performancés relative té individéve né njeN&G;.

rastin e rutinave té optimizimit, pérshtatshméria éshté vlera e fuksionit objektiv gé

duhet optimizuar.

Ndérsa €tinksioni i ftnesit pérdoré normalisht pér té transformuar vlerén

funksiont objektiv né njévleré pozitiverelative(formula 6.3).

O®  "QQ® (6.3

Ku: f - funksioni objektiv
g - transbrmonvlerén efunksionit objektivné numé jonegativ
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Né shuné raste, vlerae funksiorit té fitnesit korrespondon me numrin e
pasardhésve gé njé individ mund té riprodhojé né gjeneratén e ardhshme. Njé
transformimi pérdorur zakonisht éshté ai i caktimit proporciagdltnesit.

Fitnesi individualF(x;) pér secilinindivid llogaritetsi performanca e paré e tig

raport me té gjithé pogisiné (formula 6.4)

Ow

= (6.4)
Ku: N - madhésia eqpullatés

X - vlera e enotipitpér cdo individi
Funksioni i fitnesit siguron qé cdo individ ka np#obabilitet riprodhimi sipas
vlerés sé fitnesit té tij mé té afért.

6.3.4 PERZGJEDHJAE PRINDERVE

Pérzgjedhja e prindérvega popullata aktualeshte i nevojshé pér procesin 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 probabilistik@re teknika mé té zakonshme té
pérzgjedhjes janP?2]:

a) PérzgjedhjaBazuarné Pérshtatshméri
Metoda origjinale pér pérzgjedhjen mindérve éshté pérzgjedhja bazuar né
pérshtatshmériné e individit. Né kété lloj pérzgjedhge prindérve secili
kromozom ka njé shans pérzgjedhjgeila éshté proporcionale né ményré direkte
me péshtatshmériné e tij. Efekti apo ndikimtij varet nga hagsira e vlerave té
pérshtatjes né popullat@g analizojme.

b) Pérzgjedhja e Ruletés Rrotulluese
Ideja gé fshihet pas teknikés sé pérzgjedhjes sé& prindérve me ané té ruletés
rrotulluese éshté ajo ggecilit individ i1 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 gotit pér secilin prind gqé éshté né
pérpjesétim me pérshtatshmériné e tij. Si pasojé, ata me pérsidatshe té
madhe kané mé shumé shanse gé tégpénen.

c) Pérgjedhja me Dyluftim
Né pérzgjedhjen me dyluftim, prindérit potencialé jané pérzgjedhudgiéimi
mbahet pér té vendosur se cili prej individéve do té jeté pidzgjedhja
origjinale medyluftim éshté gé té zgjedhik- prindér né ményré rastésore dhe té
kthejmé mé té pérshtatshmin prej tyre.
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6.3.5 OPERATORET ENDRYSHIMIT

a) Operatori i Mbikalimit
Mbikalimi éshté prgesi i cili jep rikombinime e biteve té gjenee népérmjet
shkémbimit té€ segmenteve gitet e kromozomeve 93]. Operatori i mbikalimit
éshté shumé i réndésishém pér ABj
Mbikalimi me shuméika
Elementét kryesoredp njémbikalim me shum@ika janépércaktiar si mé poshté
m i pozicione témbikalimit, QN phchof8 & p - pikat e mbikalimit dhd -
gjatésinée kromozomit
Procesi i finksionimt té tij konsiston né shkémbimin e bitemelérmjet pikave té
njépasnjéshme mbikalimit midis té dy prindérve pér té prodhuar dy pasardhés té
rinj, ku seksioni midis pozités sé paré alele dhe pikés se paré te mbikalikit nu
shkénbehet midisndividéve. Ky proes éshté ilustruar né figurémméposhtme:

| S — —— — | - .
-

CT 1 ] T - | I |

Figural4 Algoritmi Gjenetik nbikalimi me shuré pika (m=>5)

Sapo pérzgjidhet njé cifkromozomesh, mbikalimi vepropér té prodhuar njé
rezultat. Kur probaibteti i njé mbikalimi ka vler& 1.00 tregon se té gjithé
kromozomet e pérzgjedhyané pérdorur né riprodhim. Mgihpaté, studimet
empirike tregoj@é se rezultate mé té mira arrihemga mbikalmi kur vlera e
probabilitetit éshtédérmjetvierave0.65 dhe 0.85.

Mbikalimi né Zpiké

Procedura e mbikalimit né-piké éshté qé té gjeneroj& ményré rastésoreénj
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 2pika

Né njé mbikalim me -pika, kromozomet shihen si cikle duke bashkuar fundet e
njéri-tjetrit. Procedura e mbikalimit né-@ka éshté e ngjashme me mbikalimin né
1-piké pérveg faktit s duhet té zgjedhim dy poziciodée vetém bitet ndérmjet dy
pozicioneve skémbehen ose ndryshohen. Kjo metodé mbikalimi mund té ruajé
pjesét e fillimit dhe té mbarimit té njé kromozomi dhe mundet thjesht gé té
shkémbejé pjesén gqé ndodhet né mes.

Mbikalimi Uniform
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Procedura e mbikalimit uniform ksecili gjen i prindit té par ka njé probabilitet

prej 0.5 pér shkémbinme gjenin keorespondues té prindit t€ dyt#bikalimi
uniform pérfshin njé mesatare pikaghmbikalimit /2 pér kromozome me gjatési

I. Né mbikalimin uniform, secili gjen tek pasardhési éshté krijuar duke kopjua
gjenin korrespondues nga té dy prindérit sipas njé maske té mbikalimit té gjeneruar
némeényré té rastésishme.

b) Operatori i Mutaciont

Né gofté se ne pérdorim vetém veprimin e mbikdlpér té€ prodhuar njé rezultat,

njé problem i réndéshém gé mund té dalé éslg nése té gjitha kromozomet né
popullatén fillestare kané té njéjtén viardaj njé pozicioni té caktuaté gjitha
rezultatet né té ardhmen do té kené kété vleré té p@jiéeté pozicion. Psmése

té gjitha kromozomet kan@é 0 né pozicionin e dyté, atéheré té gjitha rezultatet né
té ardhmen dt& kené 0 né pozicionin e dyté.

Pér té kontrolluar kété sitaté té padéshirueshme, pérdorioperatom e
mutacionit, i cili parashikon futjen e disa alternativagerastésishme t&emeve

psh: O t& béhet 1 dhe anasjelltas. Kryesisht kjo gjé ndodh rrallé késhtu gé
mutacioni &shté 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 numérté rastésishém 0 dhe 1 dhe nése ky numér éshté mé i vogél ose i
barabarté me njé probditet mutacioni té dhéné psl.001 atéheré vilera e bitit
ndryshohet. Ky operatokompleton ciklin gpunés téAGj-sé, ku pérshtatja e secilit
kromozom né popullatén e vlerésohet dhe e gjithé procedura pérsgougt

6.4 PROBLEMET EPERFORMANCES TE ALGORITMAVE GJENETIKE

a) Problemii Operabrit t&€ Mutaciont
Té génurit i sigur se té gjitha kromozomet e mundshme ja@éarritshém
pérbén njé problem per operatorin e mutacionit. Operatorét e mbikalimit e
kryjné kérkimin té kufizuar vetémndaj aleleve té cilét ekzistojné né popullatén
fillestare. Ndérsa operatori i otaciont éshté njé procesnodifikimi i
rastésishém télerés sé njromazomi me probabilitet t& vogéhi sigurongé
probabiliteti i kérkimit pémjé zoré né hagsirén e problemit nuk éshté kurré
zerq duke parandaludnumbjet totale té materialit gjeneti& marrénépérmjet
riprodhimit dhe mbikalimit. Operatori mutacionit nund ta kapércejé kété
thjesht duke pérzgjedhur né ményré rastésore pozicionin e secilit bit né njé
kromozomdhe duke e ndryshuar até. Kjo éshté shumé e pérdorshme pasi
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operatori embikalimit mundté mos jeté i aftgé té podhojné alele té reja sé
ata nuk shfagen né gjeneratén e pa®§][

b) Problemii Madhésié sé Popullatés
Zgjedhja e madésisé sé popullatés paigoritmit AGj ndikon né eficencén e
tij. Né qofté se ne kemi popullaté té vogél, ajo do té mbulojé vetém njé
hapesiré kérkimié vogél, e cilanund té rezultojé mpérformancé té ulét. Njé
popullaté mé e muhe do té mbulonte mé shumé &sip2 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
gijenerimet dhe mund té ngadalésojé shkallén e konvergjeRrém e
kompleksitetit té& algoritmiAGj na drejtongjithmoné e mé shundrejt nevojés
pér té patur njpopullate menadhésié madie [96)].

6.5 PERDORIMI I AGJINE KLASIFIKIMIN TE TEKSTEVE

Shoqerié e sigurimeveeé jetéspérveg té dhénave € strukturuara grdorin edhe &
dhéna tekst té cilat fokusohenné kérkim sipas ng queryme fjaké kyce P7]. Ne
jemi pérgéndruarné studimin tonéné rritien e efektivitetit dhe eficensér
problemet e klasifikimit té t& dhénave tekst né sigurime.

6.5.1 PRrROBLEMI | KLASIFIKIMI T TE TEKSTIT

Klasifikimi i tekstit éshté detyra e caktimit té teksteve té gjuhés natyrore té njé ose
mé shumé kategorive tematike mbi bazén éempajties sé tyre. Njé numér
metodashté ML jané propozuar né vitefundit, duke pérfshiré algoritmin e
fginjésisé mé té afért, rrjetat mere algoritmin gjenetiketj. [98] Ne do té
trajtojmé poblemin e futjes sé klasifikuesté tekstit néigurime n&dormén

c Yi([dVt -V d)i2- (thes dV- - - Vi d) (6.5)
ku:
c - Njé bashkési e fundme té kategorive, té quajtura skema té klasifikimit;
d - éshté njéekst
D - Njé bashkési e fundme dokumenta tek&tquajtur pérmbledhjgorpus)
t; - 8shté njé termmarré nga njé fjalor i dhéné
Kc(Pozitiv, Negativ)- Esh& njéklasifikues pér kategoriné
Pozitiv={t1, -, t} - bashkésia trajnimit
Neaativ = { th+1 - b+ m} - bashkésia test
Gjithashtupér té zgjidhur problemin e futjes sé klasifikuesve té tekstit sup@zoj
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-Njé marrédhénidinare e cila i cakton ¢cdtekstid® D njé numér kategorish r&

-Njé bashkésii =4, {, £ }f e kritereve per pérzgjedhjes e atributeve,j@ig:

pérfitimi i informacionit,c®, koeficientii pérfitimit, indeksi Gini etj.

-Njé fjalor V(k, f), i cili éshté njé bashkésile- termavegé ndodhen né&kstind

dheqé janépérzgjedhur nga kriterf.

-Cdo term néashkésin®ozitiv={ t,---t,} éshté njé term pozitishecdo termné

bashkésin&eativ = { t, +1, ~,th + m} €shté njé term negativ.

-Klasifikues Kc(Pozitiv, Negativ)bazohet né kushtinnése ndonjé nga termat

t1,---th gj€éndennéd dhe asnjé prej termea t, +1, tn + m NUK gjendemé d atéheré

klagfikojmé d né kategorig c". Kjo tregon se gjetja njé termi pozitiv néekgin d

kérkon mungesékontekstuale téermave negative né ményré dié klasifikohet

néc.

Pér té vlerésuaperformancére klasifikuest tekst né eksperimentet tona kemi

pérdorurkriteret: Precsion, Recalldhe Fmeasurdé pércaktuara sné poshté

- Precision éshté rapoitinumri té fijaléve kycdermaveté pérshtashm gé jané
nxjerré nga algoritmi autom&ti me numrin total té termave t&jerra nga
algoritmi automatik:

Precison = —; (6.6)

- Recall éshté raporti i numrié termaveté pérshtashim gé jané nxjerré nga
algoritmi automatik, me numrin tote# termaveé cilésuara té pérshtash.

Recall=—; (6.7)
Ku:
a- numri i termavdé pérshtaghm, gé jané kdsfikuar né ményré korrekte né c
b - numri i termave té pérshtadh, gé jané klasifikuar gabimisht si pozitive né c
e- numri i termave té pérshta@h, qé jané klasifikuagabimisht si negative né c
Njésia e matjes sé& performancggr klasifikuesit tekst éshtE-measure, i cili
pérdor kriteret Precision dhe Recall glégcaktohet si mé poshté:

F-measure= ; (6.8)

6.5.2 ALGORITMI AGJ FER KLASIFIKIMIN E TEKSTEVE

Problemi i t& mésuarpier klasifiktesinKc (Pozitiv, Negativeshté formuluar si njé
detyré optimiziny, me synimingjetjen e bashkésive pérfag@esekur klasifikuesi
aplikohet mbibashkésiné e trajnimiBashkésia e trajnimit pérfagésohet si njé
problem kombinatorik optimizimi pér géllim gjetjen e nj& kombinimi mé té miré té
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termave té marra nga njé fjalor té caktlRérdorimi iAGj-sérezulton té jetéjé
metodézgjidhjejeefikaseperklasifikimin etekstare. Metoda e propozuar éshté njé
algoritém i té mésuarit me nf@p e cila nuk ka nevojé pér asnjé lloj optimizimi té
mépasshém pér té pérmirésuar bashkésiné e rregtélgyetura.

Algoritmi AGj pé& klasifikimin eteksteve

Té dhéa: fjalori V( f, k) mbi bashkésiné e trajnimit;-mumri i brezave;

Rezulati: klasifikuesi mé i "miré" Kozitiv, Negativ) i ¢ mbi bashkesine e

trajnimit;

- Fillim

- Vleréso bashkésiné e kandidatéveeténave parve dhe negative nge( f, K);

- Krijo popullatén P(0) dhe inicializo ¢do kromozom,;

- Per i=1 deri n kryej

- Vleréso pérshtahmériné e secilit kromozom RE);

- P(i+1) = &,

- Kopjo né P(i+1) kromozomet mé té mira té P(i)

Perderisa madhéai(P(i+1)) < madhésia (P(i))

- Zgjidh prind1 dhe prind2 né P(t) népérmijet ruletés rrotulluese

- Gjenero féntl, fémi2 népérmjet mbikalimit (prind1 , prind2

- Apliko mutacionin dhe operatorin riparues;

- Shto fémil dhe fémi2 né P(i+1);

- fund perderisa

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

- Fund per deri kryej;

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

- Eliminojme tepricat nga kromozomi K;

- paragesim klasifikuesin KBozitiv, Negativ) lidhur me kromozomin K.

Figural5s Procedura e AG§e pér problemine klasifikimit t té dhénave

Ndérsa AGj éshté né kérkim té klasifikuesit mé té"miré" pér kategarimbi
bashkésiné e trajnimit, pér njé fjalor hyrés té caktuar, procesi i t& mésuarit éshté né
kérkim té njé klasifikuesi té "miré" pér ¢ mbi bashkésiné test, pér té gjithé fjalorét
e dhéné. Mé saktésisht, procesi i té mésuarit vazhdon si mé (faght®16):

f N N f Y L. N 4 N
Vlerésimi: Testimi: perfundini:
Zhvillimi; Kryhetmbi Vlerésojmé -
. T A Procesii t&
vesmt | [ saawomaif | f ene | | gaesnes || e
Pér cdo fjalor mbi o . T éshtg"
hyrés bashkeésiné e n':?fg'mﬁés'tté me rt;:bzmre klasifikuesi mgf
trajnimit; gjeneruar nga bashkésiné ballsml(réesislé c
AGj test
\, S S \, S S \, S
Figural6 Progesi i € mésuarit & AGj-s& pér problemin e klasifikimit & tekseve
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KAPITULLI 7- MJETET PER ANALIZ DHE PARAQITJE
TE TE DHENAVE

Ky kapitull fokusohet & pérdorimin e programeve & DM, té cilat bazohen ne
algontmat standart@ér pérmirg8imin e treguesveitalgoritmave CARTKNN, K-
mesatareve, algoritmit pérpag¥ dhe algoritmit gjenetiklaré trajtuar mjetet pér
ndértim, analizim dhe paragitje t& dhé&nave pété eksperimentuar algoritmat
standarte dheitpropozuar. Per realizimin e ketyre eksperimenteve ke@dorur
té dhénahga njé shogéri sigurimi.

7.1 SPSS

IBM SPSS éshté njé mjet i fugishém pér analizimin dhe paragitjen e té dhénave.
Pér ilustrimin e algoritmeve té ndryshém do té pérdoret njé téagénash qgé
pérmban té dhénat e klientédbe produkteve te tyreénnjé shogri sigurimi
Versionet aktualg€2014) té saj jané statstika, mbledhjae té dhé@ave, modelimi

dhe analizimi i teksteveDuke filluar nga versiod6 IBM SPSSpunon vetém né
sistamet operatiwVindows, Mac dhe Linuxihendé&fagja e saj GUEshtéshkruar
néJava.

"
g
3

L 2

Figural? Ambjenti i pun& ré SPSS

Pér té aplikuar dhe analizuar teknikat e klasifikimit né sigurimin e jetés, ne kemi
pé&dorur moduletDecision Tree, Nearest Neighbors dhe Neural Networks.

Moduli Decision Tree (Peme Vendimi)ndihmon pé té identifikuar mé miré
grupet, pété zbuluar marrédhéniet ndérmjet tyre qhlee té parashikuargjarjet e
ardhshmeKy modul pérmban klasifikimimépérmjet peméve téendimit, té cilat
mund té paragesin rezultatet kategorike né ményré intuitive. Ai pérfshin katér
algoritme pemé vendimi te cilat pgaragesim shkurtimisht mé poshté:
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- CHAID dhe Exhaustig CHAID (njé modifikim i CHAID) jané algoritne
pemé vendimité shpejté dhe statistikegé shqyrtgne t& dhénat shpejt dhe me
efikasitet, ndértmé klasadhe profile né tihje me rezultatin e déshiruar.

- CART éshténjé algoritén pemé vendimi ploté binare qé ndan té dhénat dhe
prodhonnénbashksé tésakta homogjene.

-  QUEST éshtéjé algoriem statistikorqé zgjedh variablat pa paragjykim dhe
ndérton pemée sakta binare shpejt dhe me efikasitet.

Moduli Nearest Neighbors (Algoritmi ifqginjésisé mé té afét) pérmban
klasifikimin népérmjet algoritmit KNNj cili bazohet & ngjashnériné e rasteve

dhe nga larésia midis tyre. Rastet e klasifikikuara vendosen né kategoriné gé
pérmban numrin mé té madh té fginjéve té afért.

Moduli Neural Networks (Rrjeta Nervorg ofron procedura jolineare rdelimi
dhe mundéson zbulimin marédhénieve mé komplekse né baz&té dhénave.
Gjithashtuky modulmund té zhvillof modeleé sakta, efektive dhe parashikuese
pér té gjetur né bamée té dhénave marréénie te fshehura duke pérdorur
procedurén multilayeperceptron (MLP) oskinksioni radial baséRBF).

7.2 WEKA

Weka (Waikato Envonment for Knowledge Analysis) éshté njé mjet mésimi i
prezantuar nga universiteti Waikato, Zelanda e dRe pérdoret pékérkim,
edukim dhe projekte tédryshme Ndérfagja esaj GUI éshté shkruar né Java dhe
éshtée aplikuesime pé& sistemet operativ Windows, Mac dhe LinuRérmban
koleksione té médha algoritmesh DM dhe mjete pér teknikat si regresioni,
klasifikimi, grupimi, rregullat e shogerimit dhe vizualizimiersioni gé ne kemi
pérdorur pété analizuar té dhénat ést8& 4 dheté dhénat gé ppunohermund
té jené t&formateve .arff, .csv, .lib, .svmyRL osebaza té dhénashVekaéshté
burim i hapur dhe pa kostmjé platformé e pavarui lehté né pérdorindhe
fleksibd 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 ngankaé
kryesore:
Explorer: Mjedis pér eksplorimin e té diséme.
Experimenter:Njé mjedis pér kryerjen e eksperimenteve dhe kryerjen e testeve
statistikore ndérmjet skemave té té mésuarit.
KnowledgeFlowKy mjedis mbéshtet né thelb té njéjtat funksione si Explorer, por
me njé ndérfaqe té draapddrop.

86



SimpleCLI: Cron njé ndérfage té thjeshté commdme qé lejon ekzekutimin e
drejtpérdrejté e komandave ne WEKA pér sistemet operative.

&k

—_—

Figural8 Ambjenti i punés re WEKA

Pér té zbatuar algoritmin e grupimit témesatareve né sigurimin e jetés kemi
pérdorur modulin Cluster né WekaAlgoritmet e grupimit ¢ pérfshinen né ké
modul jané: Dbscan, EMHierarchical dh&-means. Implementimi i eksperimentit
éshté pérmbledhur nébdimin e kmesatareve dhe né pérmirésimin e procesit té
pérzgjedhjes sé canideve fillestaraluke pérdorur gjuhén e programimit Java dhe
né kété ményré algoritmi ekzekutohet né ¢do platform

Analiza e shogérimit né sigurimin e jetés éshté aplikuaVekapér té gjetur ato
produkte gé jané tédhur me njeri- tjetrin.

7.3 MATLAB

MATLAB é&shté 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 mblemet dhe zgjidhjet jané shprehur me simbole té thjeshta
matematikoreMATLAB -in e pérdorém si framework pér tézekutuar algoritmat
gjenetike @ problemee optimizimit né sigurime.

7.4 AMBJIENTII TESTIMIT

Parametrat e kompjuteriterié cilin kemi béré ekzekutimin e modeleve jgnHP
me procesor Intel core Duo 2.4 GIRAM 4 GB; OS Windows7 64 bit.
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8- APLIKIMI DHE ANALIZA E TESTIMEVE

Né kété lapitull do & paragesimjé vlerésim té gjeré eksperimental té algoritmave
té modifikuar. Eksperimentet jazéavilluar mbi disa bazatdhénash & marra nga
njé kompani shqiptare ésigurimin e jeés, me ané té té cilave éshté testuar
efikasiteti i algoritmaveé propozuar Vlerésimi i performancés éshté bazuar né
kritere € mirépercaktuara.

Pér realizimin e létyre eksperimenteve jérpérdorur funksionet dhe rédhyrjet
pérkatése. Struktura edogjithshme e eksperimentegsh& dhéné si mé poshé:

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 -
[ 7€ dhéna TE dhéna | 7 e
: mresht 1 mesht n : i Te dhena ne kohe reals \
| |
! R L .
| 1-1 Eksplorimi i te dhenave | ! |
| J o |
\ 1-2 Strukturimii te dhenave ! o
N e — | 4.1 Ekstraktimi |
| |
2. Faza e Analizés 1 1
- mmem ey T T T e = - I ]
’ A\
| Té dhéna t& strukturuara | | | |
| I
| \l’ ! | Nxjerrja e Rezultateve 1
| . 2-2 Grumbullimi ! | I
| 2-1 Bashkengjit | | |
| Atribut \L’ | | |
| |
| | Grafike 1 : Pershtatjz :
\ 2-3 Ekstraktimi / | s madelit 4.2 Aigaritmet |
e e —— - A —— » CARTKNN, Rrjeta Neurale, K- |
3. Faza e mésimit té& modelit : mesatare, Perparesor, AG] I
f - . = Al I 1
| | Nxjerrjae Rezultateve | | \ |
1 r | 1 1
| 3 Machine ! earning 1 | Rezultatet |
1 | \ parashikuese/pershkruese Il
1 | Maodeli Parashikues/Pershkrues | ----------- — \ i ’
/ ~ ’
_________________ - o T -
Figural9 Struktura e organizimit té eksperimenteve
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8.1 APLIKIMII 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 (ClagsificaAnd
Regression Trees). Nélg hap @Q\RT zgjedh variablin e pavarur (parashikuesin)

cili ka ndérverimin mé té madh me aviablin e varur. Kategorité edg
parashikuesi bashkohen nése nuk jané shumé té ndryshém sipas variablit té varur.
Té dhenat jané marré nga njgoggri sigurimi jete mbi klientét gé&jané siguruar

praré saj pér njé periudté té caktuar.Grupi i synuar per tu analizuaé kétoté
dhénajané klientétté cilét kané aplikuar pér njé sigurim jete. Vlerat e klasés i
miré ose i keq ju korrespondojné respektivisht klienté@ecilét ja@ pranuar ose
mohuar pér té marré njé sigurim jete.

Fillimisht do té analizojré karakteristikat e klasés sé dhéné dhé pas do té
ndértojmé modelin pér té parashikuamundésiné paracaktimit & vlerésimit pér
klientét e rinj. Atributet gé jané perdorurparaqitemé tabeén 3 mé poshé:

Emri Type Vlerat Njesia matese
0 (I keq);
Vleresimi i siguruesit | Numerike 1(1 mire); Nominale
9 (pa histori ne sigrime)
Mosha Numerike E vazhduar Scale
b e ardhurat 1(1 ulet);
202 §S§naa’|e) urat | Numerike 2(Mesatar); Ordinal
P 3( 1 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 (I mesem) Nominale
I . 1 (mashkull); .
Gjinia Numerike 2 (femer) Nominale
Tabela3 Klasifikimi CART lista e @ributeve

Kemi margé né shqyrtim2 6 4 6 4 r e lpédor@heprogitamm IBM SPSS
Statistics gr té ndértuar modelin dhe § té interpretuar rezultatdtemi perdorur
IBM SPSS statistics Viewer

Kemi zgjedhurkategoriné i keq si katego@rarget € interesit dometéné té gjithé
klientét gé karé njé vlerésim té keq nga siguruesi (nuk &aftési paguese gy
primin) do té jed objektivi yré.
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Tabela pérmbledhése paaqitur n& poshé pérmban informacion té gjeprsa i
pérket specifikimeve té pérdorura pér ndértimimodelit

Pjesa e pecifikimeve jep informacion mbi karakteristikat e pérdorpéxr té
gjeneruar modelin e pe# duke pérfshiré variablatpérdorur né analizé.

Ndérsa pesa e ezultateve paraget informacionin mbi numrin e nyjeve totale dhe
terminale; lartésiné e pemés dhe variablat e pavarur f8hpérné modelin
pérfundimtar.

Variablat gé nuk kané kontribut dethénés né modelin pérfundimtdren jashté
tabebs permbledtése.

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 Nodg 400

Minimum Cases in Child Node | 200

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

Mosha
Number of Nodes 13
Results
Number of Terminal Nodes 7
Depth 4
Tabelad Klasifikimi CART tabela grmbledtése

Ngaparagitja e peéssevendimit ré tabekn 5shohim disa rezultate paraprake
Duke perdorur algoritmin CART niveli i pég éshg& parashikuesi @i miré pér
vlerésimin eklientit nga ana e siguruesit.

Pér nivele pagash mesatare dhéeldrté parashikuesi @i miré ésh& numri i
fémijéve ose numri i pjestéve & familjes.

82% e kliendve me nivel page mesatare dhe me kriter mosééénaogdl se 28
karé njé vlerésim & keq nga ana e siguruesit.

Gjithashtu & tabekn 5 jang paragitur & gjitha nyjet e perds me numrin dhe
pérgindjen @& secikn kategori & variablit & varur.
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Node I keq | mire Total Predicted | Parent
N Percent N Percent N Percent | Category | Node
0 1020 41.40% 1444 58.60% 2464 100.00% | mire
1 454 82.10% 99 17.90% 553 22.40% I keq 0
2 566 29.60% 1345 70.40% 1911 77.60% | mire 0
3 502 41.90% 697 58.10% 1199 48.70% | mire 2
4 64 9.00% 648 91.00% 712 28.90% | 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% | mire 3
7 39 18.90% 167 81.10% 206 8.40% | mire 4
8 25 4.90% 481 95.10% 506 20.50% | 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% | mire 5
11 19 8.70% 199 91.30% 218 8.80% | mire 8
12 6 2.10% 282 97.90% 288 11.70% | mire 8
Tabela5 Klasifikimi CART pema e vendimeve&formé tabelore

Né tabelér6 jané paradur atributet sipas réndésisé né modelin e krijuar, té cilét
shérbejné si kritere ndarése né peKriteri i paré ndarés éshté niveli i pagés, mé
pas numi i fémijéve dhe mégas mosha.

Tree Table
Primary Independent Variable
Node
Variable Improvement Split Values

1 Niveli i pages 0.096 <=1 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

Tabelab Klasifikimi CART vlerat e kriteritndarés
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Wleresimi i Siguruesit

Mode O
Category % n
—— - W | keq 41.4 1020
1 ®lkeg | B | mire 526 1449
! Tif_: Total 1000 2454
=
MNiveli i pages
Improvement=0.086
|
<=1 Ulet >I|L|Iet
Made 1 HNode 2
Categors % n Category % n
| keq 821 454 B | keq 206 S66
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
= I =
Miveli i pages Muosha
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
Figura20 Klasifikimi CART paragitjachartflowi penés s vendimt
Gains for Nodes
Node Gain
Node Response Index
N Percent N Percent
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%
7 206 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%
Tabela7 Klasifikimi CART Perfitimi i vleravepércdo nyje
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Target Category:l keq

0%
L N
e %
"
o
L
20% 4
~ T 2 T Y T T T T T Y
1 20 X 40 0 @0 ] 8l 20 120
Parcantile

Growing Mathod CRT

Depandent Vanabls Visrssemi | Sigunsssit

Grafiku 1 Klasifikimi CART Grafiku Gain per target kategog | keq

Grafiku Gain tregon senodeli éshté i mjaft i mirépasierat kumulative fillojné
nga 0% dhe pérfundojné né 100%.

Target Category:l keq

20
150%
5 yare
§ 100
140%
120%
100% T T T T T T T T T T Y
" 0 X a 5 0 0 =0 L o] 100
Percentile

Growing Mathod CRT

Dapandant Vanable Visrasim) | Sigurussn

Grafiku 2 Klasifikimi CART grafiku hdex per target kategotikeq

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 gé ka mé pak raste né target kategoriné se
pérgindja e pérgjithshme.

Modeli pér vlerésimin e klags target i kegshe vlierésuaredhenga grafiku2, i cili

tregon se modeli éshté i miré. Vlerat kumulative kané tende#ce filluar mbi

100% dhe gradualisht zbresin deri sa té arrijé né 100%.

Sipas analizés sé kostos, e cila rezulton me \0e285 shohim se kategoria e
parashi kuar nga model i tsht+ e gabuar
klasifikim té gabuar pénjé 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 | keq | mire Percent Correct
| keq 659 361 64.60%
| mire 143 1301 90.10%
Overall Percentage 32.50%| 67.50% 79.50%
Tabela8 Klasifikimi CART vlerate klasifikimit sipas metodes standarte

Né modelin e nértuar sipas tabék se klasifikimit te mesipermerezulton njé
problem

Pér ata klientéme njé vlerésim nga siguruesikéq, ajo parashikon njé vlerésim té
keq vetém gr 64.6% tEtyre, qé do té thoté se 34ude klienteve me njé vlerésim té
keq nga siguruesi jané té pasakté dhejeasifikuarsi klienté € "miré".

Duke ditur ¢ vlerat e variablit vleisimi i siguruesit ka dy vlera-Okeq dhe 1i i
mirg, shtojné njé vleré tjetér pér té gjithé klientét e vieésuar € kéginj nga
siguruesi (vlera reale) dhémiré nga modeli ndértuar (vlea eparashikuar).
Rezultati tregon se modelpérmirésuar i klasifikon rreth 88% té klientéve sakté
dhe pér ata klienté me njé vlerésim nga sigurudseq rezultatiésh pérmirésuar
nga 64.686 né 85.9% té klasifikuar saké.

Classification Improved
Observed Pre@cted
| keq | mire Percent Correct
| keq 876 144 85.88%
| mire 132 1312 90.86%
Overall Percentage 40.9% 59.1% 88.79%
Tabela9 Klasifikimi CART vlerat eklasifikimit sipas modelité pérmirésuar
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80% -

60% -

40% -

20% ~

0% -

I keq

Sakesia ré %

85 .88% 90.86%

90.10%

| mire

m Classification ® Classification Improved

88.79%

Overall Percentage

Grafiku 3

Grafiku4

Sensitivity

Klasifikimi CART Saktsia ré % pérté dy metoda{metodés standarte

dhe metodés sé pérmsréar)

06~

044

ROC Curve
I’,
-0 0 01: 3‘4 '3'6 C*IB 10
1-Specificity

Diagonal segments are produced by ties

Source of the
Cune
Tera moded |
Viera moded 2
Rederence Line

Klasifikimi CART grafiku ROG modeli 1i metoda standartepodeli 27

metoda e pérmigiiar

Sipas kriterit Grafiku ROGhohimse té dy modelet jané tiré pas siperfaget e

zonés ndodhen midisvilerave 0.8<0.8140.884<0.9 dhe modeli i

propozuar

rezultonmé i mire se modeli standaoér té klasifikuar té dh&at nésigurime.
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8.2 ANALIZA KNN NEPERMJET ZGJEDHJESSE LLOGARITJES &
LARGESISE

Analiza KNN éshté njé metodé pér klasifikimin e rasteve bazuar né ngjashmériné e
tyre me rastet e tjer&lé 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 dherastetjo té ngjashme jané larg nga njgatrit. Késhtulargésiames

dy raste&e éshté njé masépangjashmérisé ggre. Rastet gé jané prané nidjetrit

jané quaur "fqinjé". Kur njé rast i ri shfagetlogaritetlargésia e tij nga té gjithé

rastet e tjera né moddKlasifikimet e rasteve mé té ngjashrafginjét mé té afért
shenohen dhe rastrii vendoset né kategoriné gé pérmban numrin mé té madh té
fginjéve mé té afért.

Nébazén e té dhénave pér klientéja@siguruar praé saj shogeria e sigurimeve
gjithashtu mban edhe te dhenat mbi pssdrin sk&ndetsor. Modeli ¢ do té
ndértojméme ar@ té algoritmin KNN reé IBM SPSSStatistics v.20 @cakton se
kushésh& ményra né e miré pér llogaritjen e largsis2 dhe cikt jaré atributet n@é
me ©endési ¢ ndikojné né vierésimin e siguruesit nkuar nga & dhénat e klientit.
Jaré procesuarO rasteé vlefshme

T b e Daatel] DY DSE ST Oata 2e T —

e Eot Pew Qata Transherm Asabee DroctNowedog Graphs Ltitles Acdges  findow  Hew

RS M~ Bl B RLE 109 %

Mame Tyee Wi Dacimais Lobel Valoes Misang Cotumna ANgn Maasuro Rak

1 Rus krator Numesc ¢ Weresues Risky Nore Hare " W Rgn & Nomnal N npe
Moita Nurmedic : 0 Masha ne Vite Nose Horm 5 3 Aght & Scak N npu

3 G Vayrrmec [y ) Gy 10, Mashhut  Nane [ M Right & Nommal N gt
3 Gatena Numenc 5 1 Gptesa ne cm Yioto Nam & ) Rght & Scak N npue
5 yrranic 5 1 Pasha e kg Ve Norm 6 W gt & Scak o s
] uhanpue tumen AD {0 pduban  Haone q M Qght & Nomnal N npue
4 2 Numsac Nare v M Aght N ad N g
] Tarmer N ¢ 0. gt Narw § M Rght & Nomannd N gt
9 = 1%7] bures Nare & B At & Nomna N npat
19 Fhushbaus i e ¢ Mot & W Right & Nomnad N g

TabelalO Klasifikimi KNN Lista e atributeve

8.2.1 MODELI | - SIPAS LARGESISE EUKLIDIANE TE PONDERUAR

Sintaksa e Klasifikimit KNN sipas lgésisé euklidiane té ponderuar éshté

paragqitur si @ poshté
*Nearest NeighboAnalysis
KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szem&8Tumor SGjaku SMushkeklosha
Pesha
/RESCALE COVARIATE=ADJNORMALIZED
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IMODEL NEIGHBORS=AUTO(KMIN=3, KMAX=10) METRIC=EUCLID FEATURES=ALL
ICRITERIA WEIGHTFEATURES=YES

IPARTITION TRAINING=70HOLDOUT=30

ICROSSVALIDATION FOLDS=10

IPRINT CPSVIEWMODEL DISPLAY=YES

IMISSING USERMISSING=EXCLUDE.
Atributetet n@ me ®@ndési né kété model jané Mosha, Peshalhe Gjinia tre

dimensione e grafikutéfigurén 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]

o Pramter lewcx | Mew) r h3meen

Grafiku5 Klasifikimi KNN zgjedhja e kse per modelin Sipas largésisé euklidiane
té ponderuar

Pika né figurén 21té mésipéme (k-Selecion error log) paragesin shkallée

gabimit (boshti y) t& modelit né varési té numrit té fginjéve mdéafét (boshti X.

Modeli pérk=5 fqinj¢ mé té aférkka shkallé@ mé té ulétté gabimi. Pér k té

ndryshén nga 5shkalla e gabimit per motile rritet né ményré dramatike.

'.\p}: .
' . ’P._-..- o ~
’ }!‘.\' ::
™~ -
Grafiku 6 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit per modelinSipas largésisé

euklidiane té ponderuar
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Pérgindja e vlerave @ jané klasifikuar gabim ne modelin &h# pér té dhénat
training 15.8% dhe g té dhénat holdout 0%.Tabela e rgposhtmetregon
klasifikimin e vlerave té vézhguara kundrejt vleraveps#ashikuaraé atributit
targetuas| pér alkweté tdij. SaktSia e klasifikimit Eshtépér té
dhénat training 84.2% dheépté dhénat holdout 100%.

» BN e b

;ﬁ‘g' I G6a
Pradictor Spaca
Bl Hodet 3 setbcred pioimon. X -3
o
Ld Classification Table
o':‘ ‘ Prodiond
B perspd e Ot Pecast Comea
3Rt L, "
° Tisdning 1
s Overall Pascasd J18% s N2%
¢ by A
- 7,,’ Woklaie : 2
\' : e v TR o mtng
"' T e —
LU TT R TR we Chsabiebnlune .
Grafiku7 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit per modelin$ipas largésisé

euklidiane té ponderuar

8.2.2 MODELI Il - SIPAS LARGESISE EUKLIDIANE TE THIESHTE

Sintaksa e Klasifikimit KNN sipas igésisé euklidiane té thjeshté éghagaqitur

si mé poshté
*Nearest Neighbor Analysis.
KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szeen STumor SGjaku SMushkevlosha
Pesha
/RESCALE COVARIATE=ADIJNORMALIZED
/MODEL NEIGHBORS=AUTO(KMIN=3, KMAX=10) METRIC=EUCLID FEATURES=ALL
/CRITERIA WEIGHTFEATURES=NO
/PARTITION TRAINING=70 HOLDOUT=30
/CROSSVALIDATION FOLDS10
/PRINT CPS
/NIEWMODEL DISPLAY=YES
IMISSING USERMISSING=EXCLUDE.
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Atributetet né me ©ndési ne kete model janPesha Gjinia dhe Pi duhan tre
dimensione e grafik té méposhta.

.- e W

™
Wunn NS )
Pradictor Spste A Selection Ervor log
1M | » \
®
L Al
.
.
| &y
- o »
- -
H a
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,.—O"‘— & !
"‘
-~ :'““"
.

Vep W Aeete

Pracae haes | ean

Grafiku 8 Klasifikimi KNN zgjedhja e kseper modelin lIsipas largésisé euklidiane
té thjeshté

Pikét né grafikun e mésip@é (k-Selecton error log) paragesin shkatlé gabimit
(boshti y) té modelit né varési té numrit té fginjéve mé tétafdoshti ¥. Modeli
pér k=5 fginjé mé té afért kehkalléh mé € ulétté gabimt. Pérgindja e vlerave @
jané klasifikuar gabim né modelin Bsh& pér té dhénat trainingl3.6% dhe g@r té
dhénat holdout 19.%.

Beam aen
! - l,.m e et v
e . etosen
o~ \um
~ .0
Grafiku9 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit gr modelin lIsipaslargésisé

euklidiane té thjeshté
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Tabela e mgoshtmeriegon klasifikimin e vlerave té vézhguara kundrejt vlerave té
parashi kuara tzx atri butdo vle€ tédiy Saktésia @ v Il er £ s u e
klasifikimit éshtépér té dhénat training 86.4% dheépté dhénat holdout 80.8%.

. W e by

,ﬁ\. A ML T

Pradictor Space
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Grafiku 10 Klasifikimi KNN tabela eklasifikimit pér modelin llsipas largésisé
euklidiane té thjeshté

8.2.3 MODELI Il -SIPAS LARGESISE MANHATAN TE THIESHTE

Sintaksa e Kdsifikimit KNN sipas largésisé Bhhatané thjeshté eshte paraqitur si
mé poshté
*Nearest Neighbor Analysis.

KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpires Szesn STumor SGjaku SMushkévlosha
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 né me @ndési né kété model ja@ Pesha Gjinia dhe Pi dhan tre
dimensione e grafikut té méposimé
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Grafiku 11 Klasifikimi KNN zgjedhja e kse per modelin llsipas largésisé manhatan
té thjeshté

Pikét né grafikun e mésip@ (k-Selecton error log) paragesin shkatlé& gabimit
(boshti y té modelit né varési té numrit té fginjéve mé t&tafdoshti ¥. Modeli
pérk=5fqinjé mé té aférka shkallé mé té ulété gabimt.

Pérgindja e vlerave & janré klasifikuar gabim némodelin 1l ésh pér té dhénat
training 14.5% dhe @ té dhénat holdout 13.%.
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Grafiku12 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit per modelinlisipas largésisé
manhatan té thjeshté
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Tabela e mposhtme tregon klasifikimin e vleravéwézhguara kundrejt vieravé t

parashikuaraétat r i but i tés uteasr gréit@okived té j. Saktsia e

klasifikimit éshtépér té dhénat training 8.5% dhe @ té dhénat holdouB6. ®x6.
JRGBAL

Predictor Space

Mot Badet 3 anlncnd prodiannmm, K~ 3
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s TOW Partder Olasrent ’
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Grafiku 13 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit per modelin liisipaslargésisé
manhatan té thjeshté

8.2.4 MODELI IV - SIPAS LARGESISE MANHATAN TE PONDERUAR

Sintaksa e Klasifikimit KNN sipas largésisé manhatan té ponderuar eshte paragqitur
si me poshte:
*Nearest Neighbor Analysis.
KNN Riskfaktor (MLEVEL=N) BY Gjinia Duhanpire Szenar STumor SGjaku SMushkeNosha
Pesha

/RESCALE COVARIATE=ADJNORMALIZED

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

/ICRITERIA WEIGHTFEATURES=YES

/PARTITION TRAINING=70HOLDOUT=30

/CROSSVALIDATION FOLDS=10

/PRINT CPS

/VIEWMODEL DISPLAY=YES

IMISSING USERMISSING=EXCLUDE.

Atributetet né me @ndési né kétémodel ja@ Pesha Gjinia dhe Pi dhan tre
dimensione e grafikut té méposimeé
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Grafiku 14 Klasifikimi KNN zgjedhja e kseper modelinV sipas largésisé manhatan
té ponderuar

Pikét né grafikun e mésip@& (k-Selecton error log) paragesin shkatlé& gabimit
(boshti y) té modelit né varési té numrit té fqinjéve mé té&tdiéshti x.Modeli pér
k=4 fqinjé mé & afért ka shkall&émé té ulét t& gabimit.

Pérgindja e vlerave @jané klasifikuar gabim némodelin MV ésh& pér té dhénat
training12.246 dhe @ té dhénat holdout 1%o.
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Grafiku 15 Klasifikimi KNN shkalla e gabimit per modeliVisipas largésisé
manhatan té ponderuar
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Tabda e m@oshtmetregon klasifikimin e vlierave té vézhguara kundrejt vlerave té
parashi kuara tzx atributit target AvIl er £s ue
klasifikimit éshtépér té dhénat training &.8% dhe @ té dhénat hddout 81%.
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Grafiku 16 Klasifikimi KNN tabela e klasifikimit per modelirM sipas largésisé
manhatan té ponderuar

Pér té dhéna numerike & analizuara gérmjet algortmit té fginjésisé mé té afert
KNN modeli me saktesi énté madhe rezulton sipakargesi€ Euklidiane &
pondeuar me 87.1% dhe me numer f@st ne té afért 5.

Sakésia e Klasifikimit
90% - 6

80% -

0% 84.3%

60% - .
Largesia Euklidianelargesia Euklidianelargesia Manhatan leargesia Manhatan e
Thjeshte Ponderuar Thjeshte Ponderuar

B Saktesia =—Numri | fginjeve me te afert

Grafiku 17 Klasifikimi KNN Saktésiae klasifikimit pérmodekt I, II, Il dhe IV
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8.3 KLASIFIKIMI NEPERMJETRRIETAVE NERVORE NE SIGURIMENJE
METODE ALTERNATIVE

Njé shoqé sigurimi jete duhet té jeté né gjendje té identifikdjarakteristikate
klientévé gé jané té siguar dhe ti pérdorkéto karakteristika pér té identifikuar
klintét e rinj pé& sigurim nése janéerisk té lartéoseté uld.

Baza e té dhénave ge do te analizojme pérmban informaéobd50 klienté
ekzistuesKlientét té cilét kshin mé paré sigurimdo te pérdoren si njé tuple e
rastit pér té krijua njé perceptron multilayer, ndérsa klientétmdetur do té
pédoren pér té vértetuar analizén duke pérdorudetio pér ti klasifikuar klientét
e ardhshém né sigurime me risk té larté dhe t& ulé

Fillimisht vendosim pasardk# e rastit duke gjeneruamumra rasti. Mé pas
vendosim njé kriter ndarésép té saktésuar bashkésiné proigéaining) dhe
bashkésiné mbéshtetgs®dldout).

Multilayer Perceptron Network prodhon njé model parashikues pér njé ose mé
shun& variabla té varura bazuar méerat e variablave parashikuestintaka e
klasifikimit nepermjet rrjetave nervore &M SPSSstatistics 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=ON
(MAXTIME=15) MAXEPOCHS=AUTO ERRORCHANGE=1.08 ERRORRATIO=0.0010

Tabelae mgposhtmejep informacion mbi rrjetén dhe éshté e réndésishapse
siguron gé specifikimet jané té sakta. Numri i shtresave né hyrje éshté numri i
kovariateve dhe disa faktoréve. Krijohen njési téavga pér ¢o kategori Niveli i
Edukimit, Mosha ne viteyjetersia ne punen aktuale, Vjetersia ne adresen aktuale,
Te ardhurat ne mije ALL,Shpenzimet ne mije ALLSigurime ne mije ALL,
Shpenzime te tjer&u asnjé kategomuk konsiderohet e padobishme.

Gjithashtu njé njési d@ krijohet pér cdo kategottistori ne Sigurime ré paré

duke pasukeshtu rezulta? njési dalése.
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Network Information

Factors 1 Niveli i Edukimit
1 Mosha ne Viteg
2 Vjetersia ne punen aktud
3 Vjetesia ne adresen aktug
Input Layer Covariates 4 Te ardhurat ne mije ALL
5 Shpenzimet ne mije AL
6 Sigurime ne mije ALY
7 Shpenzime te tjer]
Number of Unit8 12
Rescaling Method for Covariates Standardize
Number of Hidden Layers 1
Hidden Layer(s) Number of Units in Hidden Layerf*1 3
Activation Function Hyperbolic tangen
Dependent Variables 1 Histori ne Sigurime me parj
Output Layer Nurpbe_r of Units. 2
Activation Function Softmax|
Error Function Crossentropy|
a. Excluding the bias unit
Tabelall Klasifikimi NN tabelalnformacioni i rrjetit

Tabela nformacioni i rrjetit tregorinformacian né lidhje me rrjetat nervore dhe
siguron géspecifikimet 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
Tabelal2 Klasifikimi NN Pérmbledhjae modelit

Pérmbledhja e modelit (tabela 12) tregon informacion né lidhje me rezultatet e
trajnimit (training) dhe aplikimin e rrjetit pérfundimtar té kampionit nga
mbéshtetésit (Holdout). Cross Entropy Error paraqgitet né kété tabelé, sepse shtresa
dalése pérdorin funksionin softmax, i cili éshté funksion gabimi gé rrjeti pérpiget
pér ta minimizuar gjatéajnimit. 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

Tabelal3
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Tabela e klasifikimit tregon rezultatet praktike té pérdorimit té rrjetit. Pér secilin

rast, pérgjigja e parashikuar éshté kategoria me psaath@bilitetin e parashikuar

mé té madh. Qelizat né diagonale jané parashikimet e sakta, ndérjsahaéo

diagonales jané jo té sakta. Késhtu me té dhénat e vézhguara, modeli pa
parashi kues do toi k1 an882.84% tk rastevee s akt £ t £ g

100% —— -.:'. - o, T

Gain
2
Sensitivity

¥ T Y Y Y
1o LR TN - WA N AR N 0N

Percentage 1-Specificy

Grafiku 19 Klasifikimi NN grafiku i perfitimit

Grafiku i perfitimit (Gain) tregon pérqindjen e rastené njé kategori té caktuar té

Afituar o duke st mumatrté pérgjthshgmtté castevel jPér

shembul I, pi ka e parz nx kurbzx pzxr katego
pareo ndodhet pnatata(f0%,B8 § %3 ht- kA kendupton s
rendisimté gjitha rastet né bazé té pseudoprobabiligeparashikuar té kategorisé

pérkatésemund té presim gé 10% i paré té pérmbajé rreth 30% té té gjateve

gé kané patur histori réégurime.

L~

Grafiku 20 Klasifikimi NN grafiku i njésisé matése lift

108



Vlerat né boshtin y i pérgjigjen raportit té fitimit pér cdo kurbé me diagonalen.
Késhtu lifti né 10% pér kategoriné ka pashistori ne sigurime éshté rreth
30%/10%=30.

z
B /
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/
/
|/
o T T
1] ' [ 0
1 - Specificity

Dependamt Vanable Hston me Siganme me pard

Grafiku 21 Klasifikimi NN grafiku ROC

Nga grafiku ROC i mésipérm rezulton se modeli ndértuar ésh& i miré dhe
sipérfagja e zoés nén kurbé&éshté0.881.Né disa raste rrietat nervore japin njé
gabim mé té vogél klasifikimi sesa pemétemdimit, por kérkojné mé shumeé kohé
mésimi. Njé aspekt tjetér pozitiv i rrjetave nervore éshté pandjeshméria ndaj
zhurmave. Rregullat e klasifikimit 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 eksperitegané marré nga njé kompasiguimi jete.
Pér pérzgjedhjen @& dhéave kemipérdorurbashiési té ndryshmeté dhénash,
kemi pérshkruallojet e atributeve dhe numrinrasteve té depoziara.Né tabekn
e méoshtmekemi paraqiturté gjitha karakteristikat eté dhénave té cilat jané
pérdoruméeksperimentet e modeleirtdértuara.

Tipi i file -it Nr.atribute Nr.rasteve Baza e te dhenave Vlera ge mungojne
CSV(comma
separated 9 16683 Multivariat Po
value)
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Nr Emri Tipiite Emrii plote Pershkrimi
dhenes
Attribute 1 ID numerical Numer |denyf|kues per
rastin
Attribute 2 Giinia qualitative Gjinia e personit ge dotg M-mashkull and F
sigurohet femer
Attribute 3 Shumasig numerical | Shuma ge do te sigurohe vierat jane te
vazhduara
Attribute 4 Mosha numerical Mosha e personit qe dot{ vlerate kuf!zuara
sigurohet nga 19 deri ne 65
Attribute 5 Nrpers qualitative numri 1 personave nhe {1,2,3,4}
ngarkim
Attribute 6 Histsig qualitative nese ka patur sigurime tg po/jo
meparshme
Attribute 7 Arsimi qualitative arsimiipersonit ge dote | larte/tjeter
sigurohet
Attribute 8 Martuar qualitative statusii gjendjes civile po/jo
Attribute 9 Rajoni qualitative rajoni ku Jetprpersom ge | brenda qytetl_t; q_ytet;
do te sigurohet fshat; periferi
Tabelal4 Algoritmi i k-mesatarevésta e atribute® ge jane perzgjedhur

Pér ¢cdo vleré té parametrit hyriésmi analizuar s& ndryshojnéreaultatet sa heré

gé ndryshojmé metodée testimit. Né eksperimentet mané té algoritmeveé
grupimit performancavlerésohet gjaté testimeve té ndryshmega kriteret e
vleresimit si koefigenti i korrelacionit, mesatarja e gabimit absolut, rrénja katrore
e mesatares se gabimgabimi relative absolut, rrénja katrore e gabimit relativ.
Efektivitetin e njé algoritmi grupimi e kemi vilerésuar népérmijet treguesit shuma e
gabimeve né &ror SEQ, i cili éshté i thjeshté dhe i pérdorur gjerésisht.
Rezultatet e analizés sé grupiahé& numri i grupimeve te gjeneruara, kohén
marra pér té ndértuar modeldhe numri i t&€ dhénavee pagrupara. Kemi
krahasuar rezultatet e grupinmté arritura nga lgoritmi i k-mesatareve duke
pérdour metoden standarte te inicializimit me rezultaf@étrrjedhin nga algoritmi i
propozuar, kunumri total i ekzekutimeve &shig6.

Bashkesia ¢ Metoda K Distanca SEC Num.”.l
te dhenave perseritjeve
E rastit 67,575 5
Euklidiane
N=168 E propozuar 5 55,708 4
E rastit 70,646 4
Manhatan
E propozuar 58,671 3
Tabelal5 Algoritmi i k-mesatareveerzultaet 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 centtditlestare tégrupimit, pasiéshté
aplikuar né bashkésité e té dhénakéto rezultate mesatare té€ grupimit jané
nxjerré pérparametrin hyré&=5, i cili pérfagéson numrin e grupimedhe jepet

nga pédoruesi.

Ndérsané tabelé 16 éshté treguakrahasimi irezultateve & performancépér

K=50, ku treguesishuma e gabimeve né&tkor ka vler&h 2 8 pét metoda e
propozuayvlera minimalee arriturqérezulton ngaeksperimentet e kryera

Bashkesia e t¢ Metoda K Distanca SEC Numr '. !
dhenave perseritjeve
E rastit 51,036 10
Euklidiane 8
N=1668 E propozuar 50 28,177
E rastit 70,646 4
Manhatan 3
E propozuar 58,671
Tabelal6 Algoritmi i k-mesatareve rezultatet per parametrin hyres k =50

Vérejmé sepérzgjedhja e centroidevsipasmetodéssé inicializimit € propozuar

arrinvlera mé té vogla p&do numér grupimesté dhénésesa rezultatet e metodés

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

géndrueshme sesa metoda e rastitpitragetrezultate mé té mira.

Figurat 32, 33, 34 dhe 3%regojné rezultatet e ekzekutimit t& algoritmit ké

mesatarevee kashkésiné e té dhénapérparametrin hyres te barabarte me 5

9 Figura 32 Rezultatet e algoritmit t&-mesatareve duke pérdorur inicializimin e
rastit (distanca Euklidiane)

1 Figura 33 Rezultatet e algoritmit té-mesatareveluke pérdrur metodén e
propozuar té inicializimit (distanca Euklidiane)

1 Figura34: Rezultatet e algoritmit té-inesatareve duke pérdorur inicializimin e
rastit (distanca Manhatan)

1 Figura 35 Rezultatet e algoritmit té-knesatareve duke pérdorur metodén e
propozuar té inicializimitdistanca Manhatan)

Cdo grafik paragegrupme té identifikuata dukei dalluar me nga njé karakter té
ndryshém pikat dhe ngjyrat, kshénojmé realtate gjerésisht divergjenteér go

metode
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Grafiku 22 Rezultatet e gipimit sipas algoritmit Kmesatare p&k=5 me metoén e
inicializimit té rastitdhe distance Euklidiane
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Grafiku 23 Rezultatet e igipimit sipas algoritmit Kmesatare per k=5 me metoden e
inicializimit te propozuadhe distanca Euklidiane
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Grafiku 24 Rezultatet e gipimit sipas algoritmit Kmesatare & k=5 me metoén e
inicializimit té rastitdhe distanca Manhatan
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Grafiku 25 Rezultatet e gipimit sipasalgoritmit K-mesatare p&=5 me metoéh e
inicializimit té propozuaidhedistancavManhatan

Né figurén 36 tregojnmeé rezultatet e ekzekutimit té algoritmit kémesatarevené
bashkésiné e té dhénapé 50 grupimeme metodé e propozuarEdhe né rastin
pérk=50 uvéziguase metoda pér inicializira rasit jep rezultatejoefektive pasi
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ajo ngatérron dy grupime sé bashku, e ndae e copéton njé prej grupiveeté
vérteté né dy grupime té ndryshnmiddérsa metda e propozuar pér inicializim
éshté mé efektivehd mé e sakté né identifikimin e secilit grupim shumé afér
grupimeve té vérteté.
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Grafiku 26 Rezultatet e igipimit sipas algoritmiK-mesatargé k=50 me metodé e
inicializimit té propazuar

8.5 ALGORITMI PERPARESORNE GJETJEN E PRODUKTEVHE LIDHURA

P& té kryer eksperimentirioné kemi konsideruar 3Dveprime @ pébéhennga
produktete shiturané njé shodgri sigurimi jetetek klien&t e saj Cdo veprim kaé
specifikuar lisén e podukteve & marra nga klientiNé kété eksperimentezultatet
jané pasqyruamé WEKA duke pgrdorur algoritminpéparsor. Skedari ARFF i
paragqitur né poshgé pérmban informacionin & ¢do veprimné ményré té detajuar.

@attribute SJKredi {TRUE,FALSE}
@attribute SJKursim {TRUE,FALSE}
@attributeSIMartese {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
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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

eeeeeeeeeecece

Figura2l

Algoritmi Perparesoskedari ARFF

Eksperimentet jai kryer duke péorur vlerat pérminimum mbéshtetjepér té dy
metodat {2%, 5%, 10%, 2%, 55%}. Né tabelén 17ané paragiturkohét e
progesimit pér c¢cdo vleré té mbéshteties minimdhe ré grafikun 10 éshg
paraqitur krahasimirezultateve téxjerra nga dy metodatpé&rdorura.

Mb éshtetja minimum 2% 5% 10% 20% 55%
Metoda Standarte (koha&n
30 25 22 18 11
sekonda)
Metoda eritjes € modeleve
té shpeshté (koha ne sekonc 26 16 13 1 9

Tabelal?7

Algoritmi Pé&parésorrezultatet e nxjerrpér cdo vle mbeshtetje

minimum té metod& gandarte dhe metodés sé rritjes sé modeleve té shpeshté

Koha ne sekonda

40 -

30 +
] ‘Q:: ——

Metoda standarte vs. Metoés < rritjes s2 modeleve
té shpeshé

10 - -
O T T
2% 5% 10% 20% 55%
—— Metoda Standarte —=—Metoda e Rritjes se modeleve te shpeshte
Grafiku 27 Algoritmi Pérpasorkrahasimi midis meta#s standarte dhe metégiss

rritjes £ modeleve & shpest# pér ¢do vle mbéshtetje minimum
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Né figuréh 39 jané paradur rezultatet e nxjerra mbi t& dhénat hyrése duke

pérdorur metodén standarte té Algoritmit Pérparésor né Weka.
=== Run information ===
Scheme: weka.associatidherparesorN 10-T 0-C 0.5-D 0.05-U 1.0-M 0.1-S-1.0-c-1
Instances: 3D
Attributes: 6
SJIKredi
SJKursim
SJMartese
SJVdekje
SJFemije
SJFamilje
=== Associator model (full training set) ===
Apriori

Minimum support: 0.55 (16 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.5

Number of cycles performed09

Best rules found:

1. SIFemije=TRUE ==> SJFamilje=TRUE 23d<conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

2. SIKursim=TRUE 20==> SJFamilje=TRUE 2D<conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

3. SIMartese=TRUE 20==> SJFamilje=TRUE 2D<conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

4. SIKredi=TRUE 18 ==> SJFamilje=TRUE 1B<conf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0)

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

6. SIKursim=TRUE SJFemije=TRUE 160 => SJFamilje=TRUE 466nf:(1)> lift:(1) lev:(0) [0]
conv:(0)

7. SJFamilje=TRUE 30==> SJFemije=TRUE Z%<conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0) [0] conv:(0.86)
8. SIKursim=TRUE 20==> SJFemije=TRUE 1® <conf:(0.8)> lift:(1)lev:(0) [0] conv:(0.8)

9. SJKursim=TRUE SJFamilje=TRUE @8=> SJFemije=TRUE 1®<conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0)
[0] conv:(0.8)

10. SJIKursim=TRUE 2D==> SJFemije=TRUE SJFamilje=TRUE@8conf:(0.8)> lift:(1) lev:(0)
[0] conv:(0.8)

Figura22 Algoritmi Pérpasorrezultatet sipametodss standartané WEKA

Né figurén 40 jané paradur rezultatet e nxjerra mbi t& dhénat hyrése duke
pérdorur metodén e rrities sé modeleve té shpeshté té Algoritmit Pérparésor né
Weka.

=== Run informationr==
Scheme: weka.associations.FPGrowt2-1 -1 -N 10-T 0-C 0.5-D 0.05-U 1.0-M 0.1
Instances: 3D
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. [SIFemije=TRUE]: 28==> [SJFamilje=TRUE]: 2@ <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
2. [SIVdekje=FALSE[40 ==> [SJFamilje=TRUE]: 1@ <conf:(1)>lift:(1) lev:(0) conv:(0)
3. [SIKredi=FALSE]: 12 ==> [SJFamilje=TRUE]: 1@ <conf:;(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
4. [SIMartese=FALSE]00 ==> [SJFamilje=TRUE]: 10 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
5. [SIKursim=FALSE]: 10 ==> [SJFamilje=TRUE]100 <conf:(1)> lift:(1) lev:(0) conv:(0)
6. [SIKredi=FALSE]: 12 ==> [SJFemije=TRUE]: 12onf:(1)> lift:(1.25) lev:(0.08) conv:(2.4)
7. [SIMartese=FALSE]: ID==> [SJFemije=TRUE]: 1@0<conf:(1)> lift:(1.25) lev:(0.07) conv:(2)
8. [SIFemije=TRUE, SXEkje=FALSE]: 10 ==> [SJFamilje=TRUE]: 10 <conf:(1)> lift:(1)
lev:(0) conv:(0)
9. [SIKredi=FALSE]: 12 ==> [SJFamilje=TRUE, SJFemije=TRUE]: @Zconf:(1)> lift:(1.25)
lev:(0.08) conv:(2.4)
10. [SIFamilje=TRUE, SJKredi=FALSE]: @2> [SIJFemije=TRUE]: 20 <conf:(1)> lift:(1.25)
lev:(0.08) conv:(2.4)

Figura23 Algoritmi Pérpasormetoda e rritjes € modeleve & shpeshi né WEKA

Duke pérdorur metodén standarde dhe metodén e rrities sé modeleve té shpeshté né
algoritmin pérparésopér té gjeneruar rregulishogé&imi shohim se rezultatet mé
té mira i marrim né rastin kur pérdorim metodén e rritjes sé modeleve té shpeshté.

8.6 IMPLEMENTIMI | AGINE MATLAB PER TEOPTIMIZUAR RRJETIN ESHITJES
NE SIGURIME

Pér té plotésuar optimizimin e manaxhimit té rrjetit t& njésive té biznesit kemi
ndértuar njé eksperiment né MATLABLE keté eksperimento té tregojmése si
algoitmi gjenetik i aplikuar né MATLAB ndihmon né gjetjen e distancés
minimale midis koordiataveté objekteve té dhénéér té optimizuar rrjetire
shities né njé kompani sigurimiKjo kompani pér té pérmbushur kérkesat e
klientéve kérkon té zgjerojéjetin e shitjesse saj edhe né gytete té tjekéshtu
pérballé kétij problemkompania 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 Bnyré gé pér cdo lloj veprimkomunikimi midis dy degéve té jeté
me kosto té ulét. E mé pas p&rcaktojé té gjitha veprimet qé dega e re té
funksionojé né rrequll.

Fillimisht ne kemi pédorurté gjitha koordinatat e degée&zistueseté kompanig
S8 sigurimit pér gytetin e Tiranés. Supozojmé gé kjo kompani kérkon té hapé njé
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degé té re nBurrés. Fillimisht kemi pércaktuar parametrat hygiEs AGj, qé do té

thoté pércaktimi i funksionit té tfiesit, i cili né rastin tonéérshkallezohet né
gjetien e minimmit té distancés midis dy degg Funksioni i fithesit do permbajé
formulén e llogaritjes & dstancés minimum. Pér té gje kété funksion ne jemi
bazuar né pérfundime té gatshme gé na i ofron matematika. Tasku optimizues gé
éshté pérdorur né kéeksperimenéshté analiza grupimeve Qéllimi kryesor itij

éshté grupimi objekteve négrupe né méyré gé dy objekte brénda té njégitup

jané mé shumé té ngjashém se objektet gmigti tjetér.

Tasku NXjerrjg/
Optimiziues |:> Interpretim
Analiza e Modeli

grupimit

Koordinatat Percaktimi i
ekzistuese :> parametrave te :>

AGJ

Figura24 AGj Skema e ndértimit té& optomizimit te rrjetit e shitjes

Kompania e marré né studim ngakaeM-degé té cilat duke u bazuar né llogjikén

e mésipérme tanalizés s@rupimit do t& ndahen né yrupe. @o degé éshté e
karakterizuar nga -kariabla, ku k pérfagson dimensionet e vektoréve qé
paragesin koordinatat e degévkoordinatat e njé dege paragit nga tre
dimensione xy, z ku x ésh& gjatésia gjeografike (longitude),-yéshi gjerésia
gjeografike (latitude)dhez - lartésia mbi nivelin e det{elevation).

Ideja e kétij eksperimenkonsiston né ndarjen @eggve ekzistuese tompanisé

né grupime dhe mé pas minimizimin e ndryshueshmérisé sé objekteve brénda
grupit. Mé pas vazhdohet me percaktimet matematikore gqé do té na cojné drejt
percakimit té funksionitté fitnesit.

Pércaktojmé i dhe j si mé poshté:

i = 1, 2édheM i = 1, 2é. N

dhepér keto variabla do pércaktojmé peshén si mé poshté:

w;=1 nése objekti i-té &hté pjesé e grupit tétg
w;;=0 nése objekti i-té nuk éshté pjesé e grupit &

Matrica e peshave/ = [w;] merr vlerat nga 0 ne 1 dhe shuma gjitha peshave
ésh& 1. Pasi realizohen disa veprime aritmetike, duke pérfshiré kétu dhe
pérdorimin e formulés sé distaiscEukidiane pér gjetjen e distancen minimale
midis njé objekti dhe njé centroidiFurksionin e fitnesit e implementojmé né
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scripte Matlabi né ményréqé té pérdoret nga psja e algoritmit gjenetike

inkorporuar néMatlab, pér té gjetur distancen minimumidis dy pikave. Mé
poshté paragitet scripti kryesor gé bén implementimin e funikdi® mésiperm té
fitnesit né Matlab:

num=inputNumri i grupeve):');

num=3*num;

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

FitnessFcn = @Distances;

numberOfVariables = num;
LOCATION=(xIsread('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(FithessFcn,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(, 1x(j))*2+(LOCATION(i,2}
X(size(x,2)/3+)))"2+(LOCATION(i,3x(2*size(x,2)/3+)))"2);
end

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

Figura25 AGj implementimi i funksionit té fitnesit né Matlab

Pér téparagitur rezultatie eksperimentit ton&, kemi pérdorur dhe njé script tjetér
né matlab gé realizon vizatimin e njé¢ ndédaqé pérshtatshme pér té paragitur
rezultatin e algoritmit gjenetik pér funksionin e fitnesit té mésipérm.

Pér té hapur paisjemalgoritmit gjenetik né matlab ekzekutohet né command line e
MATLAB komanda >> gatooldhe brénda panelit t&Atool do té insertojmé
funksionin e fitnesit @DistanceMinimum

Algoritmi Gjenetik ekzekuton fillimisht funksionin e tinesit mbi té dhénat hyrése

té cilat pérmbajné informaciopér degét e kompanisé né Tirané. Kéto té dhéna
jané ruajtur né njé skedar exceli. B&het importi i t¢é dhénave nga exceli dhe
rezdtati g& do marrim négfundim paragitet s1é figurén mé poshté:
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Grafiku 28 Algoritmi Gjenetikrezultati ne Matlab per N=5 dhe M=50

Né ekspementin tonérezultatet mé té mira janénarré pér numér grupimesé
barabarté me 5 (N=pku pérmasa e popullsisé éshté e barabarté me 50 (M=50).
Nga kéto té dhéna kemi pérfituar distémeninimum té baraba¥tme 132.6080.
Koha e pércaktinité kétij rezultati Esht@10 sekonda, ndérsa saktéstadron né
kufijt & 90%.

8.7 EFEKTIVITETI | AGJ NEKLASIFIKIMIN E TEKSTEVE NE SIGURIME

Ne kemi vlerésuar eksperimentalisht AGj @r problemin e klasifikimit & té
dénave tekst duke pzxrdorur tzx dhzxznat pzxr 1
jete) té njé kompanie sigurimi jete.

Kategorizim

Dokumenta o Percaktimi i
tekst :> Paraprocesimi parametrave te :> Nxjerrje
AGJ Termi/Modeli

Figura26 AGj Skema e nd#imit té funksionimit g@r klasifikimin e teksteve

Paraprakisht, té dhénat jané nénshtruar hapave té pémaunimit t&€ méposhtém:

- Seé pari, jané hequr té gjitishenjat e pikésimit dhe numrat;

- Sé dyti, jané nxjerré té gjithagermat, té pércaktuara si sekuenca maksimale e
tre flaléve rreshgé ndodhin brenda njé teksti;

- Sé treti, kemi ndaré rastésisht bashkésiné eté dhér@®9 106050 dokument
né njé bashkési té trajnimit, né té cilén do té ekzekutojmé AGj, dhe (30%) 450
dokumenta @& njé bashkési testénté cilin do té vlerésojmé saktésiné e
klasifikuesit mé té miré tg§jeneruar nga AGj
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- Sé katérti, pér seciléen kategorifcC, jané shénuar té gjitha fjal&yce qé
ndodhen né bashkésisé sé trajnimit gé plotéskiitéret e pérzgjedhjesés
atributevef.

Objektivi yné éshté gé té hulumtojmé efektivitetin e A8jsé propouar. Nga 25

kategori kemi konsideruar 10 prej tyre memrin e termave mé té pérshtashém

ose gé jané klasifikuar né ményré korrekte nga klasifikdesié kryer njé numér
caktuareksperimentesh pér futjen e klasifikuesve mé té miré, ku pér ¢do fjalor
hyrésV(f, k)kemi pércaktuar vlerat & dhef si mé poshé:

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

- {o0®E, 46

Pér cdo vleg té fjalorit hyrés ekzekutojmé algoritmin AGj tri hétr me vlerat e

parametrave té tij t@pércaktuara Madhésia epopullags 100 individg; Numri i

brezave 50Probabiliteti i mbikalimit 1.00dhe pobabiliteti i mutacionit 0,001

Tabela e méposhtme paraget performancén e klasifikuesve pér 10 kategorité

numrin e termave meé té pérshtashém diesgcilin prej tyre ketindhéné: vlerat ef

dhe k té fjalorit, vlerat e ngsisé F-measure @ bashiésiné e trajnimit dhe
bashlésiné test, numrin e termave positive dhe negati@gjgnden & klasifikues.

Kategoria = K Traning Test Klasifi_k_uar Klasifikl_Jar
ID F-measure| F-measure  pozitiv negativ
C17 G 2 30 53.83 51.77 7 4
C02 G 2 20 78.57 76.56 9 2
Cl1 G 2 30 89.69 84.28 19 5
C06 GAIN(A) | 20 60.53 55.7 7 7
C09 G 2 30 72.41 69.79 28 1
C20 GAIN(A) | 50| 78.05 63.21 28 1
C18 G 2 25 74.54 72.08 11 1
Cl4 GAIN(A) | 30| 80.49 74.7 16 2
Cco8 G2 |20 68.53 65.09 12 6
C01 G 2 30 75.04 65.42 28 1

Tabelal8 AGj Rezultatet gr 10 kategori @ gjenerojré klasifikuesit né té miré

Klasifikuesi ng& i miré éh& Cl1l1l me Fmeasureté baraba@ me 89.69né
basltkésiné e trajnimit dhe 84,2%é baslkésiné test.
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f=GAIN(A) f=. H [=GAINA) f=. H [=GAINA) f=. H

— F-measure Bashkesia e Trajnimit=——F-measure Bashkesia Test

f=. H f=. H f=. H f=. H

Grafiku 29 AG;j Vlerat e Fmeasure 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 vazhdueshijesé e njé prasi gé

quhet KDDzbulimi i njohurisé né bazat e té dhénagesila 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 ité dhénave mund té kryhet pér arsye té ndryshme, né varési té té cilave
zgjidhen dhe metodat e kérkimit.

Pér teknikén e klasifikimin paragiém konceptn e saj, pérdorinti e peméve té
vendimit si struktura té réndésishme pér klasifikimin e té dhénd@sggarimin e

jetés. R algoritmin pemé vendimi treguan procesn e pérftimit té& rregullave.
Aspektet pozitive té pérdionit té peméve té vendimiténsigurimin e jetégi) jané
vetéshpjeguegii) mund té trajtojné té dhéna numeriee nominale. (iii) mud té
trajtojné té dhéna gé mund té pérmbajné gabime apo vlera gé mungojné.
Pérmirésimin e algoritmit petvendimi CARTe bémé népérmjeendosgssénjé
ndagsi z&vendesuesku ¢cdo ndaés bEhet ng synues i ri, i cili parashikohet meénj
pene ndagse unikebinare.

Identifikuam problemet gédikojné né performancén e algoritnfiNN 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 aktésisé s&lasifikimit.

Rrjetat nervorgané struktura mjaft té réndésishme teknkén eklasifikimit me

njé nivel gabimi té krahasueshém me até té peméve té vendimit dhienméljiets

vogél ndaj zhurmaveKété algoritém e aplikuam né njé bazé té dhénash né
sigurimin e jetés, si Bjmetod alternative klasifikimi, me géllim identifikimin e
karakteristikave té klientéve gé jané té siguruar, nése jané me risk té larté ose té
ul £+t dhe pzxr t 0 iarakietistikh tek klientétmenj. pas kzxt o

Pér teknikén e grupimin paragitém analizén e grupimit, metodat e ndarjes
népérmjet algoritmeve -kesatareve dhe -kwediana, metodat hiearkike dhe
metodat e bazuara né denduri. Prezantuam njéymaée re pér té pérzgjedhu
centroidet fillestare né algoritmin erkesatareve. Kjo metodé inicializimi éshté aq
sa e shpejté dhe e thjeshté sa dhe veté algoritmadatareve. Arsyeja kryesore e
késaj arritje éshté gé ta bénim algoritmin-mé&satareve mé pak té ndjeshém ndaj
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procesit té inicializimit dhe gé té merrnim rezultate té géndrueshme sa heré gé ai
ekzekutohet.

Pér teknikén analiza shogerimittrajtuamanalizén e shportés sé tregut, aréaliz
shoqgérimit, dhe rregullat e safulumtuam algoritmat ekzistues té analizés sé
shogérimit duke propozuar njé pérmirésim pér algoritmit pérparéBér.
algoritmin pérparésor propozuam pérmirésimin edgérmjet metods sé rritjesé
modeleve té shpeshté, e cila thjeshton termin e péidiuee pérshtatur njé ndarje
dhe duke vendosur termaskpeshté brénda njé strukture.

Hulumtuam njé lyoritém té ri AGj pér klasifikimn e dokumentavéé bazuar né
rregulla tx formxts fAnzx qof tipse.sosetpoeksti d p
jo termat f+1dhe ... {im, atxtherxt kl asi fi kPooplemiidké si pas k:
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 mié té termave té marra nga njé fjalor té caktuar.
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VERTETIMI | HIPOTEZAVE DHE KONKLUZIONET

Duke u bazuar te rezultatet dhe analizat e bén& eksperimentet mé sipér u
munduam té vértetojmé hipotezat e ngritura né mbéshtetje té kétj punimi
shkencor, ku raultoi se:

Hipoteza 1: Pé&rmirésimi i teknikave ét klasifikimit t¢ data mining ¢on né
vlerésimin dhe pércaktimin mé té miré té ndryshimeve demografideentéve né
kompani& e sigurimit € jetés.

- Pérmiresimi i teknikave & klasifikimit CART, KNN rezultoi efikas B
vlerésimin dhe grcaktimin e ndryshimeve demografiké klientéve né
industriné e sigurimit té jetés.

- Algoritmi CART i pérmirésuar rezultoi & pérdoret sinjé parashikues
mundésiné paracaktimit & vlierésimit pérklientét e rin;.

- Pérmiré&imi i algoritmit KNN ¢oiné pé&caktimin e &ktoéve @g ndikojné né
vlerésimin e klienéve me risk B sigurimin e jetés snosha, gjinia dhe pesha.

Hipoteza 2: Vendosja e 1§ ndaksi zévéndésues B modelet pemé vendinié
algoritmit CART pérmiréson performanén né klasifikimin e té dhénave qé
pérdoremga kompané e sigurimit € jetés.

- Pérmirésimi i performancés pélgoritmin CART ésh& bém® népérmjet
vendosjes & njé ndaksi zBvendssues pr klasén e klierdve, té cilét jané
mohuar pér té marréjé sigurim jete.Rezultatet eksperimentale tregojné se
modifikimi i propozuarpér 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 kivajbinimit té

emértimeve té grupeve modelet e ndrtuara me ag té algoritmit & fginjésisé mé
té afért pérmiréson performancérg cila ndikon ré vlerésimin e klienéve né

kompanié e sigurimit € jetés.

- Algoritmi i fginjésisé mé té aféésheé njé klasifikues i bazuar né t& mésuarit
me analogji dhe éshté efikasérpgrupe té médha trajnimiRezultatet
eksperimentale tregojné se modeli iénidar sipas largésisé Euklidiane té
ponderuaréshté mé miré se modelet e tjera té ndértuaipas largésive
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Euklidiane e thjesl# Manhatan e thjeshté dtésponderuar. Saktésia e modelit
té ndértuarsipas largésisé Euklidiane té pondemgaultoi 87%

Hipoteza 4: Pércaktimi i perzgjedhjes sé centroidit fillestar té grupimitmodelet

e ndértuara me a# té algoritmit © k-mesatareveiguron njé rritje té performancés
té tij se metoda e rastit, kur pérdoret pér gruptéhelhénash @ kompanité e
sigurimit té jetés.

- Algoritmi i k-mesatarev@érbén njé metodé té thjeshté grupimi té té dhénave,
té pérftuarasipas njé numri k grupimesh tééiteé Pérmigsimi i tij konsiston
né gjetien e ng ményre & re pérzgjedhjeje té centroideve fillestare. Rezultatet
eksperimentale tregojné se metoda e propozuar e pérzgjséhgntroideve
fillestare rezultoM5% mé e mi sipas treguesit shuma e gabimeve ne katror
se metoda standarteGjithashtu rezultatet eksperimentale treguan se
modifikimi jep pérformancé me eficente kur ka té béjé me bashkési t& dhénash
me permasa té ndryshme.

Hipoteza 5: P&rmiresimi i algoritmin pérparésor me ané té metodés sé ritjes s
modeleve té shpeshté gé 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. ke pérdorur teknikén analiza e shogérimit dhe dalger

analiza €& njépasngshme & grupe € caktuara klierdsh, kompanité e sigurimit té

jetés mund té zgjedhin se cilat shérbime té ofrojné dhe ndaj ciléve klienté.

- Metoda e rrities sé modeleve té séipé e pérdorur nga algoritmi pérpaoé
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 njéjté.

- Rezultatet eksperimentale tregojnénsetoda e rritjes smodeleve té shpeshté
éshté 30% mé e shp&pé kohé procesimi dhgieneron dyfishin e rregullave
té shogrimit se metoda standarte e algoritmétgamsor.

- Gjithashtu kompanité e sigurimit té jetés nga rreguéagjeneruara nga
modelet e nd#uarazbulojné produktetté cilat shiten gjithmoné bashké dhe
mund tx ndzxzrtojnt strategj.l pxtr kil ient
ofruar shérbimet e tyre.
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Hipoteza 6: Duke pérdorur algoritmat gjenetike kompanité e sigurimit té jetés
mund té pérmiésojné dhe optimizojné rrjetin e shitjes dhe muadklasifikojné
dokumentat.

- Algoritmat gjenetiké t& implementuar népérmjet analizés sé grupimit né Matlab
mund té pérdoren pér gjetjen e distancés minimum midis dy koordinatave.
Gjithashtupérkompaniné jo rezultonzgjidhja optimale dhe mjafton té pérdor
njérén nga rezultatet e gjetug@ té vendosé pgrozicionimin e degésé saj té
re.

- Pérdorimi ialgoritmave gjenetikéezulton 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 ekzekutimiérpalgoritmin AGj ré klasifikimin e teksteve
rezultoiaférsisht 10 sekondagpseciEnkategori.
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