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ABSTRAKTI

Teknikat e Data Mining (DM) dhe Machine Learning (ML) jané zhvilluar shumé né vitet e
fundit. Shumica e kérkimeve né fushén e shkencave kompjuterike jané fokusuar né kéto 2
fusha. Njékohesisht, biznesi retail dhe veganérisht e-commerce éshté zhvilluar me hapa
galopanté dhe pér rrjedhojé éshté rritur nevoja pér analiza shumé-dimensionale té té dhénave
té klientéve dhe pér parashikim e sjelljes sé tyre. Sistemet e inteligjencés né biznes (BI) i
ofrojné biznesit analiza multidimensionale té té dhénave té tyre. Kombinimi i kétyre sistemeve
me teknikat e DM dhe ML, i jep biznesit, gjithashtu mundesiné té parashikojé sjelljen
konsumatore. Megjithaté krijimi i njé modeli té pérshtatshem gé nxjerr informacion té viefshém
dhe té sakté nga bazat e médha té té dhénave té biznesit ngelet njé problem. Njé tjetér sfidé
éshté té krijosh njé model parashikues, duke géné se atributetet e té dhénave jané né rendin e
gindrave apo mijérave dhe zgjedhja e atributeve mé té vlefshém, gé na japin saktésiné
maksimale né parashikim éshté e véshtiré. Pérzgjedhja e algoritmit mé té miré parashikues,
éshté gjithashtu njé detyré tepér komplekse.

Objektivi kryesor i kétij punimi éshté zgjidhja e problemeve té sipér pérmendura. Ne do té
ndértojmé modele gé ndérthurin teknikat DM dhe ML me sistemet Bl pér ti ofruar biznesit njé
mekanizém té ploté pér té analizuar dhe parashikuar sjelljen e klientéve té tyre.

Studimi yné do té ndahet né tre pjesé kryesore:

Ne pjesén e paré, ne do té agregojmé né shumé dimesione, té dhénat reale t€ marra nga njé
gendér tregtare né Tirané, Shqipéri. Mé pas do té ndértojmé disa modele klasterizimi dhe do té
analizojmé performancén e tyre né bazén toné té té dhénave. Si pérfundim, do té rekomandojmé
modelin mé té miré qé mund té pérdoret pér segmentimin e té dhenave te klientit, né gendrat
tregtare né varesi té karakteristikave té tyre.

Ne pjesén e dyté, do té propozojmé 3 modele klasifikues me géllimin e parashikimit té klasés
sé klientit né fund té vitit duke u nisur nga té dhénat e tre-mujorit té paré. Klasa e klientit éshté
njé numeér qe i alokohet Kklientit, bazuar né shpenzimet e tij vjetore. Modelet do té bazohen né
algoritmat, Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbours (KNN) dhe né rrjetat
neurale. Modelet do té trajnohen né té dhénat e tre-mujorit té paré té 2020 dhe do té testohen
duke krahasuar klasén e parashikuar me klasén reale . Performanca e modeleve do té vlerésohet
bazuar né metrikén e pérgindjes sé saktésisé né parashikim.

Ne pjesén e treté té studimit toné, do té analizojmé modelet e serive kohore dhe do té
propozojmé njé version té modifikuar t& modelit Prophet pér té parashikuar shitjet ditore né
gendrén tregtare. Modeli bazé dhe modeli i modifikuar Prophet do té trajnohen dhe testohen né
té dhénat e shitjeve nga 2011-2019, té gendrés tregtare dhe performanca e tyre do té vlerésohet
né bazé te mesatares sé gabimit absolut né parashikim (MAE). Modeli i modifikuar do té
aplikohet né bazén e té dhénave dhe do té kryhet parashikimi pér 6 mujorin né vazhdim té
shitjeve. Performanca e modelit do té vleresohet duke u bazuar né mesataren e gabimit absolut
né pérgindje (MAPE).

Vi
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ABSTRACT

Data Mining (DM) and Machine Learning (ML) have been evolving rapidly in the last years.
Most of the Computer Science Communities have been focusing their research on these topics.
Along with them, Retail and E-commerce is growing at the same pace and the need for
customer analytics and behaviour prediction has become critical. Business Intelligence Bl
systems are particularly used to supply the retail business with multidimensional analysis of
their data. Combining BI systems with DM and ML techniques, enables them to also predict
their customer’s behaviour. Although, building the right model that extracts valuable and
accurate information from large customers’ transactional databases remains a problem.
Another challenge is creating a prediction model as the attributes of the data are in hundreds or
thousands and finding the most valuable predictors is not easy. Utilizing the best segmentation
and prediction algorithms is also a complex task.

The main purpose of our study is addressing these problems. We will create models based on
DM and ML, in conjunction with Bl to offer a complete mechanism for the businesses
operating in retail, to analyse and predict their customer behaviour.

Our study can be divided in three main sections:

In the first, we will first aggregate the data from a real department store in Albania, in multiple
dimensions. Then we will build several clustering models and analyse their performance on
this real data. We will conclude, in what is the best model that can be used for department
stores based on their characteristics.

In the second part of the study, we will propose 3 classification models with the aim to predict
the customer label at the end of the year based on quarterly data. The models will be based on
Support Vector Machines (SVM), K-Nearest Neighbours (KNN) and neural networks
algorithms. The customer label is a number allocated to each customer based on their annual
expenses. Or models will be trained and tested in our dataset. Their performance will be
evaluated on accuracy percentage metric.

In the third part of our study, we will analyse time series models and particularly propose a
modified Prophet model to predict daily sales in the department stores. The base prophet model
and the modified one will be evaluated based on prediction MAE (Mean Absolute Error). The
modified model will be trained and tested in the sales of the department store from 2011-2019
and its performance will be evaluated bases on prediction MAPE (Mean Absolute Percentage
Error).

vii
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BIRCH - Klasterizimi hierarkik multifazé duke pérdorur pemét e klasterizimit (Multiphase

Hierarchical Clustering Using Clustering Feature Trees)

ReLU - Njésia Lineare e Korrigjuar (Rectified Linear Unit)

MLP - Algoritmi Perceptron mé shumé shtresa (Multilayer Perceptron)

SSE — Shuma e gabimeve né katror (Sum of Squared Errors)

XV
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HYRJE

Vitet e fundit mund té themi me bindje té ploté gé kryefjala e ¢do biznesi dhe industrie jané té
dhénat. Me zhvillimin dhe pérparimet e teknologjisé sasia e té dnénave gé prodhohen ¢do dité
nga kompanité éshté shumé e madhe. Problemi i vérteté géndron né térhegjen e informacionit
sa mé té sakté dhe té lexueshém né gjuhén e biznesit, nga kéto sasi té médha té dhénash. Njé
tjetér sfidé éshté parashikimi i ecurisé sé biznesit bazuar né kété informacion. Teknikat
kryesore né realizimin e kétij procesi jané Data mining (DM) dhe Machine Learning ML.

Data mining (DM) é&shté pikérisht procgesi i identifikimit dhe ekstraktimit t& informacionit té
nevojshém. Kjo tekniké ka pér géllim té zbulojé automatikisht njohurité qgé mund té pérftohen
nga kéto depozitoré t€ médhenj té dhénash dhe gé nuk jané lehtésisht té dallueshme pérmes
teknikave té tjera rutiné té eksplorimit ose pérpunimit té té dhénave.

Nga ana tjeter Machine Learning (ML) e pérdor kété informacion pér té trajnuar makinén pér
té kryer parashikime pér té ardhmen.Njé pérkufizim i ML do té ishte: Njé program
kompjuterik méson nga ekperienca E, né lidhje me njé detyré T dhe disa indikatoré
performance P, nése performanca e tij pér detyrén T, e matur nga P rritet me rritjen e E (Tom
M. Mitchell).

Machine Learning dhe Data Mining jané fusha té cilat ndérlidhen me njéra tjetrén dhe nuk
éshté shumé e thjeshté té bésh njé ndarje té qarté. Data Mining pérdor teknikat ML pér té
analizuar té dhénat dhe nga ana tjeter ML pérdor informacionin e ekstraktuar nga DM pér té
trajnuar makinén. Nje ndarje intuitive géndron né faktin gé DM éshté mé sé shumti njé proces
i pambikéqyrur (pérshkrimor), ndérsa ML éshté njé proces i mbikéqyrur (parashikues). Pér
thjeshtési gjaté kétij studimi do ta quajmé DM si kategoriné e madhe ku béjné pjesé teknikat
pérshkrimore dhe parashikuese. Duhet té kemi té qgarté se teknikat parashikuese jané né thelb
teknika ML.

Teknikat mé té pérdorura té DM dhe ML né aplikimet e ndryshme né biznes jané:

. Klasifikimi

. Asocimi

. Ndarja né klastera

. Teknikat e Regresit

. Rrjetat neurale

. Support Vector Machines (SVM)
. Algoritmet gjenetiké

. Detektimi i anomalive

. Ekstraktimi i karakteristikave

. Analizat e serive kohore
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Biznesi Retail &shté njé ndér bizneset me pérhapjen mé té madhe né Shqipéri.Né vitet e fundit,
blerjet jané pérgendruar me sé shumti népér gendra tregtare ku shumé dygane té kategorive té
ndryshme operojné né té njéjtin ambient. Kjo menyré tregtie e kombinuar me e-commerce
éshté aktualisht predominuese né Shqiperi edhe né boté. Ky ndryshim né menyrén e operimit
ne retail ka sjellé edhe rritjen e pérdorimit té kartave té klientit, si menyré pér té krijuar njé
marédhenie mé té ngushté midis biznesit dhe klientit. Né kété ményré, biznesi ka né doré njé
informacion té detajuar té klientit, gjé gé mungonte né ményrén tradicionale té tregtisé. Nga
ana tjetér ,njé biznes ka shumé sisteme té tjera nga té cilat merr té dhéna,sic jané sistemet
transaksionale té shitjeve,sistemet e menaxhimit té stokut dhe sistemet ERP,sistemet e
menaxhimit té promocioneve,sistemet CRM ,sistemet e detektimit té prezencés té cilat mund
té integrohen me ané mjeteve té inteligjencés né biznes (BI) dhe ti ofrojné biznesit njé sasi
tepér té madhe té dhénash.

Me kété volum kaq té madh té dhénash pyetja éshté njé: Si mund té pérdoren keto té dhéna né
menyré ge té rritet cilesia e shérbimit ndaj klientit dhe té maksimizohet fitimi?

Pergjigja e késaj pyetjeje, na con para dy sfidave té médha. Si mund té ektraktojmé informacion
té vlefshém nga kjo sasi e madhe té dhenash? A mund ti pérdorim kéto té dhéna gé té
parashikojmé ecuriné e binesit?

Teknikat DM dhe ML i japing pérgjigje kétyre dy pyetjeve. Por Kkrijimi i modeleve té duhur
nuk éshté i thjeshté dhe séktesia e modeleve varet nga shumé faktoré duke u nisur gé nga
zgjedhja e atributeve té duhur gé japin informacionin mé té vlefshém e deri té pérdorimi i
algoritmeve té duhur. Ndértimi i modeleve DM dhe ML né Retail éshté njé detyré gé ka nevojé
pér njohuri té thella té fushés sé biznesit né ményré gé té kuptojmé atributetet mé té vlefshme
té té dhénave por né te njéjtén kohé ka nevojé pér njohuri té thella teknike mbi shkencén e té
dhénave né menyré gé te implementojmé algoritme me performancé té larté.

Ky éshté géllimi primar i punés toné, té ofrojmé modele té pérmirésuara DM dhe ML me
performanceé té larté gé mund té pérdoren né biznesin retail pér té analizuar dhe parashikuar
ecuriné e biznesit. Kéto modele mund té pérdoren né vecanti nga departamenti i shérbimit ndaj
klientit pér té ofruar njé cilesi mé té larté sherbimi,nga departamenti i marketingut pér té krijuar
fushata té targetuara né baze té profileve te klientéve,nga departamenti i blerjeve pér té
parashikuar ecuriné dhe shitmériné e stokut dhe nga menaxhimi pér té analizuar né shumé
dimesione ecuriné e biznesit dhe pér té parashikuar té ardhmen e tij.

Né kété punim,do té trajtohen disa prej ményrave se si DM dhe ML (Machine Learning)
integrohet né aplikime té tipit BI (Business Intelligence) dhe do té propozojmé modele t¢ DM
dhe ML té cilat do té vlerésohen né njé dataset real Retail t& njé géndre tregtare né Tirané.
Qéllimi parésor i studimit mbetet analiza e aplikimit té sistemeve Bl dhe teknikave té Data
Mining né sistemet Retail né Shqipéri. Do t& merret né konsideranté né ményré té vecanté
pérdorimi i kétyre sistemeve pér bizneset e vogla dhe té mesme gé nuk jané pjesé e grupeve té
médha ndérkombétare.

Né punim integrohen té dhéna nga sisteme té ndryshme né géndrén tregétare si: sistemi
transaksional i shitjeve, njé sistem e-commerce, sisteme CRM dhe ERP pér menaxhimin e
klientit. Pjesa eksperimentale do té ndahet né 3 pjesé kryesore. Né pjesén e paré do te
propozohen dhe analizohen modelet grupuese né klastera dhe do té grupohen klientét né
klasterat kryesoré. Né pjesén e dyté do té propozojmé dhe analizojmé modelet parashikuese te
klasifikimit. Né pjesén e treté do té propozojmé dhe analizojmé modelet e serive kohore me
fokus né algoritmin Prophet dhe nje modifikim té tij.
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Punimi pérbéhet nga pesé kapitu;.

Né kapitullin e paré pérkufizohen dhe studiohen sistemet e inteligjencés né biznes, historiku
I tyre dhe karakteristikat kryesore. Arkitekurat e ndryshme té pérdorura né sistemet Bl dhe
komponentet e tyre pasqgyrohen dhe shpjegohen me detaje. Jepet lidhja ndérmjet sistemeve Bl
dhe magazinave té té dhénave si element kritik i tyre. Gjithashtu pérshkruhen faktorét kryesoré
gé duhen marré parasysh né implementimet e sistemeve BI.

Né kapitullin e dyté, analizohen magazinat e té dhénave DW dhe arkitekturat kryesore té tyre,
pérkatésisht Star dhe Snowflake. Analizohen avantazhet dhe disavantazhet e secilés
arkitekturé. Né punim shpjegohet koncepti i kubave té té dhénave dhe arsyet e pérdorimit té
tyre né sistemet BI. Pérshkruhen tre teknologjité kryesore OLAP (ROLAP, MOLAP, HOLAP)
dhe karakteristikat e tyre. Béhet studimi teorik i performacés sé secilés tekniké dhe gjithashtu
jepen rekomandime né implementimin e sistemeve OLAP. Diferencat kryesore té sistemeve
DW dhe relacionale trajtohen né detaje.

Né kapitullin e treté kryhet njé studim i teknikave té Data Mining (DM). Fillimisht analizohen
modelet kryesore té DM, pérkatesisht: modelit pérshkrues dhe modelit parashikues. Algoritmat
kryesore té secilit model trajtohen ne detaje bashké me analizat pérkatéese. Shpjegohet se si
kryhet integrimi i DM me sistemet e inteligjencés né biznes dhe statusi aktual i kétyre
integrimeve. Sé fundmi jepen hapat kryesoré gé duhet té€ ndérrmerren gjaté implementimit té
DM me foksus né paraprogesimin e té dhénave, i cili ka réndési kritike.

Né kapitullin e katért analizohen teknikat dhe algoritmat gé implementohen dhe modifikohen
gjaté pjesés eksperimentale. Fillimisht paragiten algoritmat e klasterizimit dhe vecanérisht
algoritmat K-Means, K-Medeoids dhe algoritmat hierarkike. Aparati matematikor i secilit
algoritém analizohet duke u ilustruar me shémbuj dhe skema. Mé pas paraqgiten teknikat e
klasifikimit. Né kété pjesé trajtohen nga ana teorike algoritmat KNN (Klasifikuesi i K-fginjéve
mé té afért), algoritmi SVM dhe rrjetat neurale.

Aparati matematikor i secilit algoritém trajtohet né detaje.

Vlen pér tu theksuar punimi fokusohet né rrjetat neurale (NN) duke géné se besojmé se jané
teknikat mé premtuese té Klasifikimit dhe regresit. Arkitekturat kryesore té rrjetave NN
paragiten né punim dhe fazat e pérparme dhe té pas-shpérndarjes analizohen si dhe funksionet
e ndryshme té aktivizimit dhe té gabimit qé pérdoren. Té gjitha kéto funskione implementohen
né modelin e krijuar né pjesén eksperimentale. Duhet té theksojme se analiza teorike e
teknikave té klasetrizimit dhe e rrjetave neurale bazohet thelbésisht né librin “Data Mining and
Machine Learning Fundamental Concepts and Algorithms by Mohammed J. Zaki, Wagner
Meira Jr, Cambridge University Press, 2020 té referuar me numrin 33 duke i besuar cilesisé
shumé té larté te analizés gé kryhet né té.

Né kapitullin e pesté puna eksperimentale u ndahet né 3 seksione kryesore. Né seksionin e
paré implementohen modelet mé té rendésishme té klasterzimit pér té kuptuar cili performon
mé miré. Rezulton se pér bazén toné té té dhénave, modeli K-Medeoids ishte mé i pérshtatshém
pér shkak te pranisé té té dhénave periferike (outliers) me dizavantazhin e kompleksitetit ne
kohé. Né pjesén e dyté té studimit analizohen modelet e klasifikimit dhe propozohen tre modele
té ndryshme té bazuar né KNN (K-Nearest Neighbours), SVM (Support Vector Machines) dhe
rrjetat Neurale (NN). Vihet re se rezultatet mé té mira i meren né rastin e modelit me SVM,
80.79% saktési ne parashikim por duhet té theksojmé se rezultatet jané té ngjashme. Né pjesén
e treté té studimit analizohen dhe propozohen modele gé lidhen me serité kohore me fokus
kryesor né algoritmin Prophet. Propozohen disa ndryshime nga modeli bazé té cilat na dhané
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njé pérmirésim me 1.4 % té gabimit né parashikim dhe njé MAPE<25% pér parashikime 3-
mujore té shitjeve té gendrés tregtare.

Punimi mbyllet me konkluzionet dhe puna né té ardhmen.
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MOTIVIMI

Pérdorimi i mjeteve té inteligjencés né biznes dhe té data mining né Shqipéri éshté i ulét dhe
avantazhet e kétyre teknikave njihen pak. Né vecanti né biznesin e vogél dhe té mesém retail,
kéto teknika nuk pérdoren ose pérdoren shumé pak. Kéto teknika do té ishin shumé té dobishme
pér té analizuar dhe parashikuar sjelljen e klientit né retail , fakt qé& rrjedhimisht do te
rezultonte né rritjen e té ardhurave té binesit dhe té cilesisé se shérbimit té klientit .Njé tjetér
sektor gé do te pérfitonte nga kjo analizé éshté marketing i cili mund té kryejé fushtata té
drejtuara,duke u nisur nga modelet e zbuluara nga DM. Nga ana tjetér parashikimi i shitjeve
ndihmon né njé menaxhim dhe planifikimim mé te miré té stokut.

Njé tjetér shtysé pér kété punim ka géne rritja galopante e sasisé sé studimeve né Data Mining
dhe Machine Learning né vitet e fundit.Nje pjese e miré e punimit bazohet edhe te rrjetat
neurale té cilat jané ne fokus kryesor té studimeve né fushen e ML apo inteligjencés artificiale.

Né studimin toné do té merret né konsideranté, né ményré té vecanté, pérdorimi i kétyre
sistemeve né biznesin Retail né Shqipéri pér bizneset e vogla dhe t& mesme gé nuk jané pjesé
e grupeve té médha ndérkombétare.

Analiza do té kryhet me té dhéna reale t¢ marra nga sistemet e njé géndre tregtare né
Shqipéri.Do té studiohen né vecanti teknikat e ndarjes né klastera, teknika té klasifikimit dhe
te serive kohore. Do té vlerésohet eficesa e tyre dhe faktoret gé e ndikojné até. Do té
propozohen modele t& ndryshme té optimizuara pér té arritur saktésiné maksimale né
parashikim.
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KAPITULLI 1
1. SISTEMET E INTELIGJENCES NE BIZNES

1.1 Hyrje

Né kété kapitull do té japim njé pamje té pérgjithshme té sistemeve té inteligjencés né biznes
té vazhduar nga njé diskutim se nga ¢faré pérbéhet njé sistem BI, karakteristikat e tij kryesore
dhe réndésiné e tij né biznes, lidhja e tij me magazinimin e té dhénave dhe raportimin,
arkitekturat tipike té njé sistemi Bl té ndjekura nga cikli i jetés sé njé projekti pér njé sistem
BI.

1.2 Evolimi i sistemeve Bl

Shumé njeréz né industri mendojné se termi “Inteligjencé né biznes” u pérdor nga “Howard
Dresner” 1 kérkimeve Gartner ne 1989, ku ai e quajti Bl “nj€ kategori e gjeré sotware dhe
zgjidhjeve pér mbledhjen, konsolidimin, analizimin dhe bérja e mundur e aksesit ndaj té
dhénave si njé ményre pér t’i 1éné pérdoruesit e njé kompanie t€ marrin vendime mé té miré
biznesi” (Gibson et al, 2004; Yeoh, 2008).

Gjithsesi sipas Yeoh(2008)[2] termi éshté pérdorur pér heré té paré nga “H.P.Luhn” né njé
editorial t& IBM té titulluar “Njé sistem inteligjenc€ né biznes”(Luhn,tetor 1958).

ME poshté jepet pércaktimi origjinal i Luhn si¢ &shté pércaktuar né 1958:

“Biznesi €shté njé grumbull aktivitetesh g€ kryhen pér ¢do 1loj arsyeje, né shkencé, teknologji,
tregti, drejtési, geveri, mbrojtje e té tjera. Fasiliteti i komunikimit gé shérben né drejtimin e njé
biznesi (né kuptimin e gjeré) mund té pércaktohet si njé sistem inteligjence. Nocioni i
inteligjencés, gjithashtu pércaktohet kétu, né njé kuptim mé té pérgjithshém si “aftésia pér té
kuptuar lidhjet e fakteve té prezantuara né ményré té tillé qé té drejtojé veprimet drejt njé
gé€llimi té€ caktuar”.

Megjithaté éshté pranuar gjerésisht se Howard Dresner ishte i pari qé e familjarizoi botén me
termin “Inteligjence né Biznes” kur ai e pérdori BI si njé ményré pér té€ pérshkruar “konceptet
dhe metodat pér té pérmirésuar vendim-marrjen né biznes duke pérdorur né sistemet e suportit
q€ bazohen n¢ fakte”.

1.3 Pérkufizimi i njé sistemi Bl

Inteligjenca né biznes ose Bl si dhe terma té tjeré né kété fushé nuk kané njé pérkufizim
standard si¢ kané shumé terma shkencore. Megjithaté, shumica e literaturés Bl kané ardhur nga
bota e biznesit, industria IT dhe shités té ndryshém (Jagielska et al 2003; Yeoh, 2008).

Mé poshté po rendisim disa pércaktime [1]:

Davenport (2007): “BI éshté njé set teknologjish dhe procesesh gé pérdorin té dhénat pér té
kuptuar dhe analizuar performancén e njé organizate”.
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Platon A/S (2009) [7] termi BI mbulon “pérdorimi i informacionit pér t€ thelluar njohurité né
biznes. Pra shérben pér té themeluar njé bazé mé té miré pér vendim-marrésit duke béré té
mundur informacionin né formén e duhur, né cilésin€ e duhur dhe né kohén e duhur”

Elizabeth Vitt (2002): termi BI “p&rdoret nga shumé shités t& produkteve software pér t&
karakterizuar njé gamé té gjeré teknologjish, platformash software, aplikacione specifike dhe
progese”. Megjithése éshté pothuajse e garté shumé njeréz e kané paré dhe shprehur Bl né
ményra té ndryshme dhe kuptime té ndryshme.

1.4 Sistemet BI

Sipas Olszak & Ziemba (2007)[1], sistemet e inteligjéncés né biznes ofrojné njé propozim qé
mbulon nevojat e organizatave kontemporane. Céshtjet kryesore gé mbulojné kéto sisteme
pérfshijné eksplorimin inteligjent, integrimin, agregimin dhe analizén multidimensionale té té
dhénave gé vijné nga burime té ndryshme informacioni. Sistemet standarde Bl kombinojné té
dhéna nga sistemet e brendshme té informacionit té njé organizate dhe integrojné té dhénat gé
vijné nga sisteme specifike pér shémbull statistika financiare dhe baza té dhénash té ndryshme.
Sisteme té tilla shérbejné pér té ofruar informacion té pérshtatshém, té besueshém dhé té
azhornuar pér aspekte té ndryshme té aktiviteteve té njé sipérmarrjeje.

Si¢ e thekson NAV/(2007), kur implementohet njé sistem Bl t& jep mundésiné pér té aksesuar,
pérdorur dhe ndaré té dnhénat né njé ményré eficente dhe né kété ményré ndihmon né rritjen e
performancés sé njé biznesi.

Kapacitet e sistemeve Bl i béjné t&¢ mundur njé punonjési:

e Té& rendisé operacionet e pérditshme me strategjité dhe objektivat e pérgjithshme té
kompanisé
e T& identifikojé dhe kuptojé lidhjen midis proceseve té biznesit dhe impaktit té tyre né
performancé
Aksesi ndaj informacionit sipas roleve té ndryshme té pérdoruesve dhe pérgjégjésive
Analiza e té dhénave nga dokumentat né njé ményré té thjeshté
Pérfton njé véshtrim kontekstual né mekanizmat e biznesit
Monitoron indikatoret kryesoré né njé biznes gé nevojiten pér ta zhvilluar njé kompani
gé jané:
1. Statusi aktual dhe trendi i propocioneve kryesore financiare
2. Efektiviteti dhe pérftueshméria e kanaleve té shitjes
3. Metrikat e operacioneve kryesore

Prainteligjenca né biznes ndihmon kompanite té kené njé pamje té kuptueshme dhe té integruar
té biznesit té tyre dhe ta bé&jné mé té lehté dhe mé té thjeshté vendim-marrjen.

1.5 Arkitektura Bl

Pér David Loshin (2008) [3], objektivi i analizés se informacionit né biznes ishte dhe akoma
éshté aftésia pér té vlerésuar nése kompania operon né ményré eficente dhe rrjedhimisht
kérkimi i mundésive pér shfrytézuar njohurité. Ky nocion i menaxhimit té performancés dhe
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pérmirésimit népérmjet raportimit dhe analizave ka evoluar né até gé shpesh quhet inteligjenca
né biznes. Megjithése shumé prezantime, raportime dhe produkte virtualizimi ndihmojné né
komunikimin e rezultatit té késaj analize, inteligjenca né biznes mbetet né ményré té pandaré i
lidhur me infrastrukturén teknike dhe DW [2].

Sfidat taktike pér té pércaktuar njé plan pune pér njé sistem té inteligjencés sé biznesit
pérfshijné koleksionimin e té dhénave nga sisteme té ndryshme té shpérndara dhe duke i
konsoliduar ata né njé model té centralizuar dhe organizimi i té dhénave pér té furnizuar
aplikacionet fundore pér té drejtuar analizat e biznesit dhe raportet.

=pH - '
Té dhéna flat Data Mart Raporte
3
- .
N — |

Baza e té dhénave
T
= dha ) i Integrimi
Té dhéna hierarkike elg e Data Mart Grafiké
= D Baza e té dhénave
Y té dhénave (ow)

VSAM . e e
L g )
/% Analli)f &

Té dhéna té pastrukturuara parashikuese

Aplikacion ‘ %

OLAP Analist Biznesi

Analist Biznesi

Figura 1-1 Arkitektura klasike e Bl

Si¢ shihet né figurén 1-1 mé Bl ka nevojé pér konektoré té dhénash pér té marré té dhénat nga
burimet, mjete integrimi pér té asimiluar dhe konsoliduar té€ dhénat, servera dhe memorie pér
té hostuar magazinén e té dhénave dhe sistemin e saj té meaxhimit, té gjitha aplikacionet gé
furnizojné me té dhéna dhe ato fundoré gé pérdoren pér raportim dhe analiza dimensionale
(David Loshin,2008) [3].

Né figurén 1.2 paragiten té gjitha komponentet tekniké té njé sistemi Bl gqé nga burimet e
informacionit, mjetet pér ekstraktimin, transformimin dhe hedhjen e té dhénave, llojet e
memorieve gé pérdoren pér té ruajtur té dhénat, shtresa semantike dhe llojet e raporteve dhe
aplikimeve gé i pérdorin kéto té dhéna.



Disertacion | Ledion Lico

Megjithése burimet e informacionit mund té jené té shuméllojshme, pjesa e pérdoruesve
pérbéhet nga pérdoruesit fundore, analistét e biznesit dhe administratorét.

Zotérimi dhe kontrolli
Burimet e i e — ‘
té dhénave  ETL Memoria - e
RDBMS =4
§ o
; ———1 ¢
nalistét e biznesit
Ledac Cilésia e té dhénave o = 7= I 9
a0 - : Creral e :
: Profile ? = - z
o ata-mining =
= 2
Click- % Administratoré , 3
SiEaIn °= Performanga @
XML Data Mining - "-" Cilesia i
= \— = -/
Metadata

Figura 1-2 Arkitektura teknike e njé BI

1.5.1 Komponentet e njé sistemi BI

1. Sistemet burim: Konsiston né té gjitha té dhénat gé mund t’i nevojiten njé kompanie
pér analizat. Kéto té dhéna mund té jené té dhéna nga njé bazé té dhénash burim, té
dhéna té jashtme nga partnerét né format xml, té dhéna té marra nga website i
kompanisé, njé lidhje nga njé server aplikacioni, t¢ dhéna nga dokumenta né excel dhe
burime té ndryshme (kJube 2002).

2. Mijetet ETL: ETL éshté progesi i marrjes sé té dhénave, mé sé shumti nga lloje té
ndryshme sistemesh, transformimi i tyre né njé strukturé gé éshté mé e pérshtatshme
pér raportim dhe analiza dhe futja e tyre né bazén e té dhénave. Figura 1.3 paraget hapat
e pérfshira né kété proces.

Né figurén 1.3 mund té shohim disa burime té ndryshme si sistemet e planifikimit t& burimeve
né njé ndérmarrje ERP (Enterprise resource planning), sistemet e menaxhimit té klientéve
CRM (Customer relationship management) dhe sistemet e linjave té biznesit LOB (Line of
business).
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Gjithashtu mund té keté dhe lloje té tjera sistemesh ose dhe dokumenta té formateve té
ndryshme gé mund té integrohen népérmjet proceseve ETL né njé magaziné té dhénash DW.

CRM

LOB Data _— =
Transformation

(ETL)

Data
Warehouse

Figura 1-3 Data warehouse té ngarkuara nga sistemet burim

3. Cilesia e té dhénave: Sipas Passiones Nederland B.V (2009), sot ETL bén mé shumé
se pér sa njihet. Ajo mbulon gjithashtu profilizimin e té dhénave, kontrolli i cilésisé sé
té dhénave, monitorimin dhe fshirjen, integrimin e té dhénave né kohé reale né njé
arkitekturé té orientuar nga shérbimi (SOA) dhe menaxhimi i Metadata-ve.

4. Data Mining: Pér Kurt Thearling (2009), Data Mining, ekstraktimi i informacionit té
fshehur parashikues nga baza té dhénash té médha éshté njé teknologji e re me potencial
té larté pér ti ndihmuar kompanité té fokusohen né informacionin mé té réndésishém né
magazinat e tyre té té dhénave. Mjetet e data mining parashikojné trendet dhe sjelljet e
té ardhmes gé e lejojné njé biznes té marré vendime proaktive, té drejtuara nga njohuria.
Analizat prospektive té automatizuara té ofruara nga data mining shkojné pértej
analizés sé té dhénave historike gé jané tipike né sistemet DSS. Mjetet data mining
mund t’u pérgjigjen pyetjeve té biznesit gé mund té konsumojné shumé kohé pér tu
zgjidhur.

5. Organizimi i té dhénave: N& progesin e magazinimit té t& dhénave, pjesa e organizmit
té té dhénave pérbéhet nga njé server aplikacioni dhe nga magazina e té dhénave (depo)
e rezultateve té aktiviteteve té pérthithjes, transformimit dhe futjes té té dhénave.
Serveri i aplikacionit té organizimit té t€ dhénave ruan dhe transformon né ményré
provizore té dhénat e marra nga burimet e té dhénave OLTP.

6. Depot e té dhénave operacionale (ODS): Sipas Immon (1998), njé ODS éshté njé
strukturé e integruar, e orientuar drejt subjektit, jo e géndrueshme (duke pérfshiré
pérditésimet) e ndértuar pér tu shérbyer pérdoruesve operacionale kur ata béjné
progesime té integruara me performancé té larté. Esenca e njé ODS éshté bérja e
mundur e progesimit té integruar dhe kolektiv né kohé reale. Njé ODS suporton
azhornimin online. Njé ODS éshté e integruar népérmjet shumé aplikacioneve. Né té
njéjtén kohé njé ODS suporton progesimin né ndihmé té vendim-marrjes.

7. Magazina e té dhénave multidimensionale: Si¢ e thekson kJube (2002), magazina e
té dhénave multidimensionale éshté zemra e njé mjedisi té inteligjéncés né biznes. Né
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themel ajo éshté njé bazé té dhénash e madhe gqé mban té gjitha té dhénat gé duhen pér
menaxhimin e performancés. Teknikat e modelimit qé pérdoren pér té ndértuar kété
bazé té dhénash jané kritike pér funksionimin e njé zgjidhjeje Bl. Karakteristiké tipike
e njé magazine té dhénash multidimensionale éshté pérmbajtja e té dhénave jo té
ndryshueshme, té integruara dhe atomike. Duhen njé njohuri té& mira mbi teknikat e
modelimit multidimensional pér té kuptuar mé miré kéto magazina té dhénash.

Data Mart: Njé data Mart éshté njé version mé i vogél i njé DW qé kryesisht mban té
dhéna té lidhura me njé fushé funksionale té kompanisé me njé shtrirje té limituar né
njé ményré tjetér. Mund té jeté njé hap i nevojshém drejt njé magazine té dhénash.

OLAP: Sipas Rai&Storey (2001), progesimi analitik né kohé reale OLAP si¢ njihet
éshté njé teknologji pér aksesin ad hoc né kohé reale té té dhénave dhe analizave.

Shtresa Semantike: Sipas Vezzosi (2009) [9], shtresa Semantike redukton kohén pér
sistemet e inteligjencés né biznes. Ajo ofron njé akses té sigurté té té dhénave me terma
té thjeshté biznesi. Mund té hapé akses pér ¢do klient ose pérdorues apo ¢do lloj té
dhéne. Shtresat semantike shérbejné si ndérmjetése midis shtresés sé prezantimit, e cila
normalisht éshté ndérfagja e pérdoruesit pér té gjithé pérdoruesit fundor, analistét e
biznesit dhe administratorét dhe zona e ruajtjes té té dhénave.

Piké e vetme e aksesit té informacionit: Njé zgjidhje BI mund té gjenerojé lloje té
ndryshme outputesh. Kéto outpute mund té pérmbajné tage, komente, interpretime qé
jané né forma té shuméfishta dhe duhet té ruhen né njé hapsiré ku mund té lidhet me
raportet dhe konsumojné hapsira memorie té médha. Prandaj késhillohet té pérdoret njé
piké e vetme aksesi népérmjet njé portali, ku éshté e mundur té lidhésh njé pérdorues
biznesi, géllimi i raportit dhe opsionet e aksesit.

1.6 Karakteristikat kryesore té njé sistemi Bl

Pérgjithésisht karakteristikat i referohen tipareve té njé entiteti té caktuar. Karakteristikat
kryesore té njé sistemi Bl i referohen avantazheve gé pérftohen kur implementohet njé sistem

BI.

Sic referon Dr.Saadia Asif (2009)[4], mé poshté renditen karakteristikat e njé sistemi BI:

Té dhéna té integrura nga burime té ndryshme

Té dhéna té géndrueshme pérgjaté sistemeve té korporatés
Té dhéna aktuale dhe historike

Té dhéna té anlizuara pérgjaté dimensioneve dhe hierarkive
Dérgesa té shpejta té analizave

1.7 Drejtuesit e njé implementimi Bl

Sot menaxherét nuk bazohen mé né instiktet e tyre pér té marré vendime té réndésishme.
Sistemet e inteligjencés sé biznesit kané filluar té pérhapen dhe po luajné njé rol ky¢ né vendim-

marrje.
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“Sistemet BI kané krijuar njé reputacion dhe njihen si burime qé dérgojné raporte gé askush
nuk i lexon. Nuk duhet té jeté késhtu. Dhe nuk duhet té lejohet gé t€ jeté késhtu.” (Grunman
2007)[5].

Grunman gjithashtu thekson se shumé organizata, duke e konsideruar Bl si njé set teknologjish
ndértojné sisteme shumé komplekse gé déshtojné né plotésimin e kérkesave té pérdoruesve té
tyre, ndérkohé qé ajo qé vérteté éshté e nevojshme éshté njé konceptim mé i miré i té dhénave
dhe kérkesave té biznesit.

Si pér Grunman(2007), Biznesi i pérdor sistemet BI:

e NEé 74 % té kompanive, menaxherét e konsiderojné BI si njé prioritet kyc. Ndér kéta
48% drejtohen nga niveli ekzekutiv dhe 30% nga menaxhimi né linjén e biznesit.

e 74 % té kompanive e shohin Bl si njé fushé shumé prioritare né 3 deri né 5 vitet e
ardhshme dhe 66% né vitin e ardhshém.

e 61% e té pyeturve thoné se analistét e biznesit po luajné njé rol mé strategjik né
korporatat e tyre, 39% e kétyre korporatave planifikojné té punésojné mé shumé
analisté biznesi vitin e ardhshém.

Gruman (2007) gjithashtu pérmend si pérdoret BI:

e Analizat parashikuese kané njé rol thelbésor né sistemet BI me 62 % té té anketuarve
gé i pérdorin kéto sisteme né kété ményré ose planifikojné ta béjné brénda njé viti.
Departamentet e shitjeve (56%), financat (54%), marketing (54%), logjistika (35%) dhe
shérbimet ndaj klientit (35%) i pérdorin mé shumé sistemet e inteligjencés né biznes.

e Kapacitet mé té réndésishme té sistemeve Bl jané renditja, filtrimi (60%) vlerésimi dhe
optimizimi i vendim-marrjes (45%).

e 36% e té anketuarve kané besim né saktésiné dhe réndésiné e raporteve. Vetém 10%
nuk kané besim né kéto raporte.

e 54% e té anketuarve do té merrnin né konsideraté zévéndésimin e raporteve té gjeneruar
nga Bl me teknologjiné e kérkimit gé i lejon pérdoruesit t& marrin rezultatet e tyre.

Por 43% e té anketuarve thoné se kompanité e tyre nuk e kané ekspertizén e duhur pér ta béré
kété.

Pse bota e biznesit éshté orientuar drejt sistemeve Bl dhe kush jané forcat drejtuese té tyre, pse
jané kéto sisteme té nevojshém dhe pér ¢faré géllimesh.
Té gjitha kéto ilustrohen né figurén 1.4.

Né kété figuré tregohen disa nga nevojat e departamenteve té ndryshme té njé ndérrmarrje pér
njé sistem BI.
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Figura 1-4 Arsyet qé té ¢ojné drejt inteligjencés né biznes

Pér NAV (2007) [6], e ndihmon né drejtimin e biznesit né njé performancé mé té miré duke ju
mundésuar té gjithé vendim-marrésve, kryesisht duke fugizuar té gjithé punonjésit brénda njé
organizate té marrin vendime mé té mira. Ka tre lloj vendimesh qé njé korporate merr:

e Vendime strategjike - kéto jané vendimet mé té réndésishme qé korporatat marrin (psh
a duhet ta blejmé njé partner, a duhet t€ hyjmé né njé treg té ri). Vlera e kétyre
vendimeve éshté e madhe por sasia e vogél.

¢ Vendime teknike - kjo éshté pjesa ku jané implementuar gjithnjé sistemet Bl. Kétu njé
menaxher produkti vendos cfaré politikash uljesh duhet té ndjeké ose té vendosé mbi
¢mimin e njé produkti té ri.

e Vendime operative - kéto jané vendime biznesi t€ marra né vazhdimési (zakonisht té
béra nga njeréz gé nuk kané dégjuar ndonjeheré pér sistemet Bl) dhe kané njé impakt
mé té vogél né biznes. Gjithsesi né pérgjithési, shumé vendime operacionale marrin njé
vleré shumé té madhe dhe mund té ¢ojné né njé biznes mé té miré.

Pér Platon A/S (2009)[7], drejtimet kryesore pér njé korporaté gé té vendosé pér

implementimin e njé sistemi Bl duhet té jené kérkesat ligjore dhe jo teknologjia ose iniciativa
elT.
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Implementimi i sistemeve Bl duhet té béhet né bashkpunim té ngushté me fushat e biznesit.
Figura 1.5 ilustron vlerén e biznesit té sistemeve Bl kundrejt kostos dhe kohés.

Kosto

Vlera e biznesit

Kohe

Figura 1-5 Vlerat e Bl kundrejt kohés dhe kostos

1.8 Faktorét pércaktues né implementimin e sistemeve Bl

Ka njé numér faktorésh té cilét mund té ndikojné né procesin e vendim-marrjes gjaté
implementimit té njé sistemi Bl. Mé poshté kemi njé listé té kategorizuar té faktoréve té cilét
afektojné procesin e vendim-marrjes té ndjekur nga aspektet e méposhtém:

1. Mjetet e raportimit dhe analizés:

Vecorité dhe funksionaliteti
Pérshkallézimi dhe zbatimi
Pérdorimi dhe menaxhimi
Aftésia pér ta pérshtatur

2. Bazat e té dhénave

e Pérshkallézimi dhe performanca
e Vlefshméria dhe menaxhimi
e Siguria dhe pérshtatje
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e Aftésia pér té rishkruar
3.Mjetet ETL

o Aftésia pér té lexuar ¢do burim
e Eficenca dhe prodhueshméria
e Suporti pér platformat e pérziera

4.Kostot e pérfshira

e Kostot e hardware

e Kostot e software

e Kostot e bréndshme té implementimit
e Kostot e jashtme té implementimit

e Trajnimet e bréndshme

e Mirémbajtja né vazhdimési

5.Benefitet
e Té kursen kohé dhe eficenca operacionale
e Kosto mé té uléta operacionale
e Shérbim mé i miré pér pérdoruesin
e Kosto mé e ulét operimi

Vendim-marrja opercionale dhe strategjike pérmirésohet
e Njé komunikim mé i miré midis punonjésve
e Njé ndarje mé e miré e njohurive

1.9 Lidhjet midis sistemeve té inteligjencés sé biznesit dhe magazinave té té dhénave

Shumé njeréz e ngatérrojné fjalén Bl (Business Intelligence) me até t& DW (DataWarehouse).
Le té béjmé njé ekzaminim té lidhjes midis kétyre dy termave.

Sipas Platon A/S (2009) [7] termi Magazine Data (DW) mbulon menaxhimin e té dhénave
ndérsa termi Intelingjencé né Biznes (BI) fokusohet né pérdorimin e té dhénave. Qéllimi i njé
DW éshté té béjé té mundur té dhéna té integruara, té géndrueshme, té strukturuara, korrekte
dhe né kohé pér ¢cdo sistem ose pérdorues gé kérkon informacion. Té dhénat ekstraktohen nga
sistemet operacionale dhe integrohen né mjedisin e DW né ményré gé ti ofrojé njé
ndérrmarrjeje njé perspektive mé té gjeré dhe njé version té té vértetés. Ndérsa termi
inteligjencé né biznes mbulon pérdorimin e informacionit pér té drejtuar vendim-marrjen e tij.
Praktikisht éshté njé ményré pér té ofruar njé bazé mé té miré pér vendim-marrésit duke ofruar
informacion né formén e duhur, né cilésiné e duhur dhe né kohén e duhur.

Si¢ dikton Dr.Saadia Asif (2009)[4] ”BI pérdoret pér shfrytezimin e té¢ dhénave ndérsa
magazinat ¢ t&€ dhénave pérdoren pér integrimin ¢ tyre” dhe thekson se ato nuk mund té
pérdoren né vend té njéra-tjetrés.

Mé poshté po paragesim disa pikévéshtrime té Moss (2003):
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Sipas Larissa Moss, Bl i referohet mundésisé pér té siguruar njé pamje 360° té biznesit dhe
éshté njé strukturé e disiplinave midis organizatave dhe njé arkitekturé pér ndértimin dhe
menaxhimin e njé séré aplikacionesh dhe bazash té dhénash operacionale gé suportojné
vendim-marrjen dhe i sigurojné komunitetit té biznesit akses té thjeshté si dhe vendim-marrje
té kujdesshme. Njé mjet pér té prodhuar inteligjencén né biznes éshté magazinimi i té dhénave;
njé tjetér mjet éshté CRM e késhtu me radhé. Me pak fjalé magazinimi i té dhénave éshté njé
komponent dhe mjet pér prodhimin e inteligjencés né biznes.

Adrienne Tannenbaumi referohet Bl si njé ményré pér pérdorimin e té dhénave
ekzistuese/informacionit/njohurive né njé korporaté. Né pérgjithési, shumica e té dhénave jané
té ndryshme dhe intergrohen né ményré sporadike (me njé magaziné té vetme té dhénash). Né
njé strukturé BI e gjitha kjo béhet pjesé e njé sistemi mé té madh dhe béhet e mundur me ané
té njé kérkimi té vetem. Dokumentimi, rregullat e biznesit, kriteret e kérkimit dhe raportet
ekzistues jané shémbuj té gjérave gé mund té aksesohen nga njé vénd i vetém, né ményré tipike
népérmjet termave té kérkimit té lidhura dhe té organizuara.

Sipas Scott Howard, Bl i referohet sistemeve dhe teknologjive gé i ofrojné vendim-marrésve
ményrat pér té ekstraktuar informacion té personalizuar dhe kuptimploté pér biznesin dhe
industriné e tyre, jo né ményreé tipike vetém nga sistemet e bréndshme. Kjo pérfshin mjetet pér
suportin e avancuar ndaj vendim-marrjes dhe baza té dhénash né té cilat mbéshteten kéto mjete.
DW jané kéto baza té dhénash. Nése kombinohen me mjetet e suportit gé duhen pér ndértimin
dhe ruajtjen e bazés sé té dhénave, sic éshté pastrimi, ekstraktimi, transformimi dhe ngarkimi i
té dhénave, marrim até gé shumé e quajné magazinimi i té dhénave.

Mendoni pér magazinén e té dhénave si zyra e pasme dhe inteligjencén né biznes si té gjithé
biznesin duke pérfshiré dhe zyrén e pasme.

Clay Rehn thekson se magazinimi i té dhénave erdhi nga termat “suport né vendim-marrje”
dhe “raportim menaxherial” shumé vite mé paré. Bl kérkoi té pérmblidhte mé shumé progese
qé pérfshinin magazinimin e té dhénave. Shumé shités pérdorin termin Bl pér té pérshkruar
shérbimet e tyre, pér té treguar se ata ofrojné mé shumé shérbime dhe jo vetém magazinim té
dhénash.

1.10 Benefitet e implemetimit té njé sistemi Bl

Sipas Dr.Saadia Asif (2009)[4] implementimi i njé sistemi BI mund té ofrojé:
1.Shtimi i té ardhurave

e Neépérmjet pérftimit té klientéve té rinj
e Rritja e shitjeve ndaj klientéve ekzistues

2.Reduktimi i kostove operative

e Rishpérndarja e burimeve né kanalet me kosto té ulét
o Kosto mé té uléta operative
e Shtimi i ofertave pér produkte dhe pérmirésimi i shérbimit ndaj klientit

3.Avantazhe kompetitive
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e Njé pjesé mé e madhe e mendimeve dhe portofolit té klientéve duke identifikuar nevojat
kryesore dhe mundésité pér shérbime.

Sipas Schiff (2009)[8] implementimi i njé sistemi BI né njé organizaté ndihmon pér:

e Rritjen e eficensés dhe efikasitetit té organizatés

e Ndihmon organizatén né vendim-marrje

e Lejon pérdoruesit e biznesit té analizojné dhe kuptojné mé miré planet dhe rezultatet e
organizatés

e Paralajméron organizatén pér ¢éshtje potenciale kur ndodhin rethana té jashtézakonshme-
si¢ jané rénia e shitjeve me 20% nén parashikimet ose inventari qé bie nén njé vleré kufi.

[ ]

1.11 Konkluzione

Ne kété kapitull u pérkufizuan dhe studiuan sistemet e inteligjencés né biznes, historiku i tyre
dhe karakteristikat kryesore. Arkitekurat e ndryshme té pérdorura né sistemet Bl dhe
komponentet e tyre u pasqyruan dhe shpjeguan né detaje. U shpjegua lidhja midis sistemeve
Bl dhe magazinave té té dhénave si element kritik i tyre. Gjithashtu u pérshkruan faktorét
kryesoré gé duhen marré parasysh né implementimet e sistemeve Bl.
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KAPITULLI 2
2. MAGAZINAT E TE DHENAVE DHE TEKNOLOGJIA E KUBAVE
TE TE DHENAVE

2.1 Hyrje

Né njé sistem bazé té dhénash té njé korporate té gjeré éshté e véshtiré analizimi i té dhénave
sepse ato jané té ruajtura né formate dhe vénde té ndryshme. Pér té zgjidhur problemin e
integrimit té sistemeve té sipérmarrjes, data warehouse pérdoren si njé sistem i integruar.

2.2 Pércaktimi i njé Data Warehouse

Gjaté viteve té fundit institucionet po pérdorin magazinimin e té dhénave pér té pérmirésuar
fluksin e informacionit dhe suportin né vendim-marrje. Njé DW mund té jeté njé aset i vlefshém
gé ofron akses té thjeshté té té dhénave pér analiza dhe raporte. Fatkeqésisht, ndértimi dhe
mirémbajtja e njé DW efektiv pérmban disa sfida. Sot shumé organizata po mundohen té
ndértojné njé DW gé pérmbush kérkesat e biznesit té tyre.

Han dhe Kamber e pércaktojné DW si njé magaziné informacioni té marré nga disa burime, té
ruajtura né njé skemé té unifikuar gé zakonisht éshté e vendosur né njé site té vetém. Pra dhe
né sistemet retail té gjitha té dhénat pér shitjen, stokun, klientét, shitéset, artikujt, furnitorét do
té ruhen né njé vénd té vetém.

Sipas Inmom “njé DW &éshté njé koleksion té dhénash i integruar, i orientuar drejt subjektit, qé
ndryshon né kohé e cila vjen né ndihmé té progesit té€ marrjes sé vendimeve té menaxhimit [9].

“Njé DW é&shté njé magaziné e ndaré e t&€ dhénave t€ marra nga njé ose mé shumé baza té
dhénash produkti pér té dhéné njé burim autoritar pér support ndaj vendim-marrjes. Ajo mund
té konsiderohet njé sistem gé ndihmon né vendim-marrje. Raportimi i té dhénave éshté njé
tjetér aspekt i réndésishém i magazinimit té té dhénave sepse output kryesor i sistemeve DW
jané query-it me formatim minimal ose raportet formale.

Vecorité e DW mund té pérmblidhen si mé poshté [10-12].

I orientuar drejt subjektit: DW projektohen pér té ndihmuar diké té analizojé té dhénat.
Zakonisht kéto lloj té dhénash nuk jané té pérshtatshme pér vendim-marrésit pér tu pérdorur.
Vendim-marrésit kané nevojé pér té dhéna té orientuara drejt subjektit. Nése do té duam té
dimé pér shitjet e njé kategorie artikujsh té caktuar, do té ndértohet nj¢ DW gé do té
pérgéndrohet te shitjet. Duke pérdorur kété DW ne mund ti pérgjigjemi pyetjes: Sa shitje ka
pasur kjo kategori artikujsh vitin gé shkoi? Aftésia pér té pércaktuar njé DW sipas subjektit
(psh shitjet) e bén DW né Kkété rast té orientuar drejt subjektit.

E integruar: Integrimi lidhet me orientimin drejt subjektit. DW duhét té vendoseé té dhéna nga
burime té ndara (si¢ jané dokumentat excel, bazat e té dhénave relacionale) né njé format
kosistent. Ato duhet té zgjidhin disa probleme si¢ jané konfliktet e emrit dhe
pagéndrueshmérisé midis njésive té matjes. Kur arrihet ky géllim thuhet se jané té integruara.
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Té géndrueshme: Té géndrueshme do té thoté se té dhénat gé futen né DW nuk duhet té
ndryshojné. Nuk ka azhornim té té dhénave si né njé bazé té dhénash (OLTP) dhe nuk nevojiten
mekanizmat e procesimit té transaksioneve dhe té rekuperimit. DW i duhen vetém dy veprime
né aksesimin e té dhénave: futja e té dhénave dhe aksesimi i tyre. Kjo éshté logjiké sepse géllimi
I Njé magazine té dhénash éshté gé té béjé té mundur analizimin e veprimeve gé kané ndodhur.
Kjo éshté arsyeja pse nuk jané té nevojshme mekanizmat e progesimit té transaksioneve, té
rikuperimit dhe kontrollit té té dnénave.

Variabél né kohé: Né ményré qé té zbulohen trendet né njé biznes, analizuesve u nevojiten
sasi té médha té dhénash. Kjo éshté e kundért me sistemet OLTP ku pér shkak té performancés
kérkohet gé té dhénat historike té kalohen né njé arkiv. Njé DW fokusohet né ndryshimin
pérgjaté elementit té kohés.

2.3 Njé krahasim midis bazave té té dhénave pér progesim transaksionesh dhe ato gé
ndihmojné né vendim-marrje

Ka dy lloje kryesore té sistemeve té bazave té té dhénave: Sistemet operacionale dhe sistemet
analitike gé pérfshijné DW. Kéto sisteme ndryshojné né ményrén se si i pérdorin té dhénat.
Sistemet operacionale quhen sisteme té procesimit té transaksioneve né kohé reale dhe jané té
ndértuara pér futjen e té dnénave né kohé reale dhe modifikimin e tyre. Njé transaksion hyrje
produktesh, njé karté klienti mund té modifikohet dhe fshihet né ¢do kohé. Zakonisht
transaksionet pércaktohen mé paré dhe kané nevojé pér njé bazé té dhénash pér té béré té
mundur aksesimin e shpejté. Sistemet analitike jané projektuar pér té ndihmuar korporatén né
vendim-marrje. Njé DW azhornohet periodikisht dhe zgjidhjet e saj ofrojné mundésiné pér té
béré query, analiza trendi dhe raporte.

2.4 Teknologjia e kubave té té dhénave

Principi i kubave té té€ dhénave shpjegohet jo vetém nga ana se si ata jané dizenjuar por edhe
se pér cfaré ata pérdoren. Gjithashtu shpjegohet marrédhénia ndérmjet kubave té té dhénave,
DW dhe bazés sé té dhénave relacionale.

Njé nga pikat mé té forta té bazés sé té dnénave OLTP éshté se ata mund té kryejné sasi té
médha transaksionesh té vogla, duke e mbajtur bazén e té dhénave né dispozicion dhe té dhénat
jané té géndrueshme gjaté gjitha kohés.

Normalizimi ndihmon né ruajtjen e té dhénave té géndrueshme, por ajo gjithashtu paraget njé
shkallé mé té larté té kompleksitetit té bazés sé té dhénave, e cila shkakton baza té dhénash té
médha pér té kryer operacionet e pérbéra té bashkimit. Né kontekstin e biznesit éshté e
déshirueshme qé té keté historik té té dhénave gé mbulojné transaksionet e kryera prej vitesh,
e cila rezulton né njé sasi té madhe rekordesh té bazés sé té dhénave pér t'u analizuar.

Nuk éshté shumé e véshtiré té kuptojmé se problemet e performancés do té lindin kur té kryhet
pérpunimi analitik qé kérkon bashkimin e bazave té té dhénave komplekse. Njé ¢éshtje tjetér
gé ka té té béjé me analizén OLTP éshté se ajo kérkon queries mjaft komplekse, ato té béra
posaceérisht pér cdo kérkesé, né ményré qé té marrim rezultatet e déshiruara.
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2.5 Serveri OLAP

Njé server OLAP éshté njé mjet me kapacitete té larta pérpunuese dhe pérdoruesish té dnénash
i dizenjuar vecanérisht pér té suportuar dhe operuar né struktura té dhénash multidimensionale.
Njé strukturé multidimensionale éshté caktuar né kété ményré qé cdo artikull té dhénash té
vendoset dhe bashkangjitet bazuar né ndérprerjen e pérbérsve té dimensioneve gé e pércaktojné
até artikull. Dizenjimi i serverit dhe struktura jané optimizuar pér marrjen e informacionit né
veprim té shpejté né ¢do drejtim, gjithashtu edhe pér kalkulime dhe trasformime té shpejta dhe
fleksibél té té dhénave té papérpunuara bazuar né marrédhénien e formuluar. Serveri OLAP
mund té organizojé gjithashtu dhe informacionet multidimensionale té procesuar pér té
shpérndaré konsistencé dhe pérgjigje té shpejta té vendosura nga pérdoruesit fundoré, ose ai
mund té popullojé strukturén e té dhénave né kohé reale nga databaza relacionale ose té tjera,
ose njé zgjedhje e té dyjave.

2.6 Metadata

Metadata éshté ai lloj informacioni gé pérshkruan té dhénat e ruajtura né njé databazé dhe
pérfshin informacione si:

e Njé pérshkrim i tabelave dhe fushave né njé data warehouse, duke pérfshiré tipet e
té dhénave dhe rangun e vlerave té lejuara.

e Njé pérshkrim té njéjté té tabelave dhe fushave né databazén burim, me njé
planifikim té fushave nga burimi ne warehouse.

e Njé pérshkrim se si té dhénat jané transformuar, duke pérfshiré formulimin,
formatimin, shndérrimin korrent dhe grumbullimin né kohé.

e Cdo informacion tjetér qé nevojitet pér té suportuar dhe menaxhuar operacionet e
data warehouse.

2.7 Drill-down

Drill-down mund té pércaktohet si kapaciteti pér té shfletuar né informacion, duke ndjekuar
njé strukturé hierarkike. Né Figurén 2.1 tregohet njé e tillé e thjeshté.
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Figura 2-1 Drill-down

2.8 Data mining

Data mining éshté progesi i ekstraktimit t& informacionit nga té dhéna té vlefshme, té
pérdorshme, té panjohur mé paré e té krahasueshme dhe pérdorimi i tyre pér té hartuar vendime
biznesi [10].

2.9 OLAP dhe Data Warehousing

Né ményré gé té zgjidhen ¢éshtjet e mésipérme, koncepti i pérpunimit analitik Online (OLAP)
u propozua dhe u diskutua gjerésisht ndér vite dhe shumé artikuj jané shkruar mbi kété temé.
OLTP &shté pérdorur shpesh pér té trajtuar sasi t& médha té transaksioneve té shkurtra dhe té
pérséritura né njé rrjedhé té vazhdueshme, té tilla si transaksione bankare apo rekordet.
Sistemet e bazave té té dhénave jané té projektuar pér té mbajtur té dhéna té géndrueshme dhe
pér té maksimizuar shpejtesiné e transaksioneve [13].

Bazat e té dhénave OLAP nga ana tjetér pérdoren pér té ruajtur historikun e té dhénave pér njé
periudhé té gjaté té kohe, shpesh té mbledhura nga burime té dhénave té ndryshme dhe me
madhésiné e njé baze té dhénash tipike OLAP éshté shpesh heré mé e madhe né amplitudé se
ajo e njé bazé té dhénash té zakonshme OLTP.

Bazat e té dnénave OLAP nuk azhornohen vazhdimisht, por mund té ngarkohen né njé bazé té
rregullt ¢cdo naté, ¢do fundjavé, ose dhe né fund té muajit. Kjo ¢con né transaksione mé té pakta
dhe koha e pérgjigjes sé query éshté mé e réndésishme se transaksioni pasi querying éshté
pérdorimi kryesor i njé bazé té dhénash OLAP.

Thelbi i teknologjisé OLAP jané kubat e té dhénave, té cilét jané modele bazash té dhénash
shumé dimensionale. Modeli pérbéhet nga dimensione dhe parametra numerike té cilave u
referohemi si masa. Masat jané té dhéna numerike té tilla si té ardhurat, shpenzimet, shitjet and
buxheti.Ata varen nga dimensionet, té cilat pérdoren pér té grupuar té dhéna té ngjashme me
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grupin nga operatori né bazat e té dhénave relacionale. Dimensione tipike jané koha, vendi dhe
produkti dhe jané té organizuara shpesh né hierarki. Njé hierarki éshté njé strukturé qé
pércakton nivelet e pérshkallézimit té njé dimensioni dhe lidhjet midis kétyre niveleve.
Dimensioni kohé pér shembull mund té keté orén si nivelin e paré mé lart, hierarkia mund té
pérmbajé dité, muaj dhe vite. Kur njé kub kérkohet pér njé matje, e cila shtrihet nga njé ose
shumé dimensione mund té zgjidhet pér té filtruar t€ dhénat.Kubat e té€ dhénave bazohen né
data warehouse, i cili éshté njé gendér e té dhénave gé ngarkohen me té dhéna nga burime té
shumta. Data warehouse priren té jené shumé té médha né pérmasa dhe progesi i projektimit
éshté njé detyré mjaft komplekse dhe kérkon kohé. Disa kompani mund té vendosin té kené
njé bazé té dhénash né njé vend, i cili éshté njé depo e té dhénave e kufizuar né departamente.
Data warehouse implementohen zakonisht si njé bazé é té dhénave relacionale me tabela, té
cilat grupohen né dy kategori: tabela dimensioni dhe tabela fakti. Njé tabelé dimension éshté
njé tabelé gé pérmban té dhéna qé pércaktojné njé dimension. Dimensioni kohé pér shembull
mund té pérmbajé datat, emrat e ditéve té javés, numrat e javéve, emrat e muajve, numrat e
muajit dhe vitit.
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Datald
Muaji
Viti

( Njesiteshitura <fact> \

Dygani <dim> Nje-Sit? fomeet ( Produkti <dim> w
CmimiPerNjesi
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EmriDyqanit h Produktid <fl> Emri
Qyteti Datald <fk> Nejyra
Zona k Dyqganld <fk> ) Shitesi
k Fshati ‘)

Figura 2-2 Shembull i skemés yll. Celésat e jashtém jané shénuar me <fk>

Njé tabelé fakt pérmban masat, qé jané té dhénat té agregueshme gé mund té numérohen,
mblidhen, shumézohen, etj. Tabelat fakt gjithashtu pérmbajné referencat (celésat e huaj) pér
tabelat dimension né kuba késhtu gé faktet mund té grupohen nga té dhénat dimensionale. Data
warehouse né pérgjithési éshté i strukturuar si njé skemé yll apo njé skemé floké débore
(snowflake). Figura 2.2 ilustron njé shembull té njé data warehouse me strukturén e skemés
yll. Si¢ shihet né figuré, njé skemé yll ka njé tabelé fakt né mes dhe té gjitha tabelat dimension
i jané referuar késaj tabele.

Me pak imagjinaté setup-i mund t& mendohet né formé ylli. Né njé skemé yll, tabelat dimension
nuk kané referenca né tabelat e tjera dimension. Nése ata do ta béjné kété, struktura do té quhej
njé skemé floké débore. Njé skemé yll pérgjithésisht shkel 3NF duke patur tabela dimension té
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bashkuara sé bashku, e cila éshté shkak té humbjes sé performancés qé 3NF shkakton kur té
dhénat jané shumé té médha. Né qofté se pér disa arsye éshté e déshirueshme té mbahet data
warehouse né 3NF mund té pérdoret skema e floké débore.Figura 2.3 ilustron njé shembull se
si Figura 2.2 mund té duket nése do té jeté e strukturuar si njé skemé floké débore
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Figura 2-3 Shémbulli se si Figura 2.2 mund té organizohet si skema snowflake.
Celésat e jashtém jané shénuar me <fk>

Né 1993, Codd publikoi njé artikull pér nevojén e shérbimeve OLAP dhe kérkesat pér OLAP
té pérmbledhur né dymbédhjeté rregulla si mé poshté:

1. Pamja konceptuale shumé pérmasore
Pamja e pérdoruesve fundoré né modelin OLAP duhet té jeté shumé pérmasore megenése
analiza qé do té béhet nga natyra éshté shumé pérmasore. Pamja shumé pérmasore jo
domosdoshmérisht nénkupton gé té dhénat nuk ruhen né shumé pérmasa.

2. Transparenca
Arkitektura OLAP duhet té jeté transparente, p,sh.faktet si, nése arkitektura klient-server éshté
pas aplikacionit, ose né cilén shtresé shtrihet funksionaliteti OLAP-it, duhet té jeté transparente
pér pérdoruesin.

3. Aksesimi
Mijetet e OLAP duhet té jené né gjendje té hartojné skemén e tyre logjike né mbledhjen e té
dhénave nga burime té ndryshme, heterogjene, relacionare dhe jo-relationare té té dhénave.
Pérdoruesit fundoré duhet té jené té lidhur me até nga ku vijné té dhénat ose se si do té ruhen
fizikisht té dhénat, té dhénat duhet té shfagen me pamje té vetme dhe konsekuente.
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4. Raportimi konsekuent i performancés
Kur numri i dimensioneve dhe madhésia e bazés sé té dhénave rritet, pérdoruesi nuk duhet
té vérejé ndonjé raportim té réndésishém pér degradimin e performancés. Né rastet kur
performanca béhet njé c¢éshtje, mjetet e OLAP mund té propozojné strategji alternative té
tilla si paragitjen e informacionit né ndonjé ményré tjetér.

5. Arkitektura klient-server
Eshté e detyrueshme pér mjetet e OLAP té jené né gjendje t& veprojné né njé mjedis klient-
server pasi shpesh kubat e té dhénave jané depo géndrore té cilat aksesohen né distancé nga
aplikimet e Kklientit.

6. Dimensionaliteti i pérgjithshém
Cdo dimension i té dhénave duhet té jeté ekuivalent me kapacitetet si né strukturé ashtu edhe
né operim.
Mund té shtohen karakteristika té tjera pér dimensione té vecanta, por struktura themelore
duhet té jeté e njéjta pér té gjitha dimensionet dhe késhtu karakteristikat e tjera duhet té jené té
mundura pér ¢do dimension.

7. Dynamic Sparse Matrix Handling
Njé kub tipik i té dhénave éshté shumé i rrallé. Prandaj, mjetet e OLAP duhet té
trajtojné matricat né ményré dinamike pér té shmangur faktin qé madhésia e kubit té rritet pa
gené e nevojshme. Nuk éshté e nevojshme té llogaritet agregimi pér ¢do gelizé t¢ mundshme né
kub né qofté se vetém njé pjesé e vogél e gelizave né té vérteté pérmbajné té dhéna.

8. Suporti shumé-pérdorues
Mijetet e OLAP duhet té sigurojné akses té njékohshém pér té dhénat dhe modelin OLAP, né
ményré gé té ruhet integriteti dhe siguria.

9. Operacionet e pakufizuara ndér-dimensionale
Njé mjet i OLAP duhet té jeté né gjéndje té béjé llogaritje dhe operacione té tjera né té
gjithé dimensionet pa i kérkuar pérdoruesit té pércaktojé né ményré eksplicite llogaritjen
aktuale. Mjetet duhet té sigurojné disa gjuhé pér pérdoruesit pér t’i shfrytézuar ato né ményré
qé té shprehin operacionet e déshiruara.

10. Manipulimi i té dhénave
Operacionet Drill-down, roll-up dhe te tjera gé shtrinen né natyrén hierarkike té dimensionit
duhet té kené akses té lehté me ané té manipulimit té drejtpérdrejté té shfagjes sé té dhénave
dhe nuk duhet té kérkojné operacione té panevojshme té ndérfages sé pérdoruesit té tilla
si menuja e navigimit.

11. Raportimi fleksibél
Raportimi duhet té jeté fleksibél né kuptimin gé rreshtat shtyllat dhe header-at e fageve
né raportin pérfundimtar duhet té jené né gjéndje té pérmbajné numrin e dimensioneve nga
modeli i té dhénave dhe ¢do dimension i zgjedhur duhet té jeté né gjéndje té shfaqé anétarét e
saj dhe lidhjet midis tyre.

12. Dimensionet e pakufizuara dhe nivelet e agregimit
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Né artikull Codd shprehet se njé mjet i réndésishém i OLAP duhet té jeté né gjéndje té trajtojé
sé paku pesémbédhjeté dhe mundésisht njézet dimensione brénda té njéjtit model. Ndoshta ky
rregull duhet té shtrihet pér té lejuar njé sasi té pakufizuar dimensionesh, ashtu si¢ nénkupton
emri i rregullit. Né té dyja rastet, éshté deklaruar se ¢do dimension duhet té lejojé pér njé sasi
té pakufizuar pérdoruesish nivele té pércaktuara agregimi brenda hierarkisé dimension.

Eshté e garté se OLAP nuk duhet t& implementohet si njé teknologji e re e bazave té té dnénave
meqgenése modeli relacionar i bazés sé té dhénave éshté "teknologjia mé e pérshtatshme pér
bazat e té dhénave pér njé ndérmarrje”. Gjithashtu theksohet se modeli relacionar kurré nuk ka
pér géllim té ofrojé shérbimet e mjeteve OLAP, por gé kéto shérbime duhet té shtohen
nga mjetet e pérdoruesve fundoré gé té plotésojné sistemet RDBMS me analizén e té dhénave
né kohé reale.

2.10 Arkitektura e kubave

Edhe pse parimet themelore té kubave jané té njéjta, kubat mund té zbatohen né ményra té
ndryshme. Shités té ndryshém pérkrahin arkitektura té ndryshme dhe disa ofrojné mundésiné
pér té zgjedhur njé arkitekturé pér ¢do kub qé krijohet. Ka dy arkitektura kryesore qé
tradicionalisht jané diskutuar né fushén e bazés sé té dhénave; Multidimensionale OLAP
(MOLAP) dhe Relacionare OLAP (ROLAP).

MOLAP bazohet mbi filozofiné gé kubat jané shumédimensional né natyrén e tyre, té dhénat
duhet té ruhen né ményré shumé dimensionale. Késhtu, té dhénat kopjohen nga data warehouse
né ruajtjen e kubave dhe agregohen sipas kombinimeve té ndryshme té dimensioneve té cilat
jané té pérllogaritura dhe té depozituara né kuba sipas njé strukture rrjet e bazés sé té dhénave.
Kjo do té thoté se koha e pérgjigjes pér query éshté shumé e shkurtér pasi nuk éshté e
nevojshme té béhen llogaritje né kohén kur béhet query. Nga ana tjetér, ngarkimi i kubave éshté
njé proges i shtrenjté pér shkak té té gjitha llogaritjeve gé duhen béré dhe pér kété arsye té
dhénat e kubave planifikohen té ngarkohen kur ato nuk kané gjasa qé té aksesohen, né intervale
té rregullta si njé heré né javé, né fundjavé apo ¢do naté.

Njé problem gé duhet t& merret parasysh kur punojmé me MOLAP éshté shpérthimi i té
dhénave. Kjo éshté njé dukuri gé ndodh kur agregimi i té gjitha kombinimeve e dimensioneve
duhet té llogariten dhe ruhen fizikisht. Pér ¢do dimension gé shtohet né kub, numri i
agregimeve gé do té llogaritet rritet né ményré eksponenciale. ROLAP, ashtu si¢ dhe sugjeron
emri, bazohet né modelin relacionar. Ideja kryesore éshté se éshté mé miré té lexohen direkt
nga data warehouse, sesa té pérdorin njé tjetér lloj ruajtje pér kubat. Ashtu si né rastin me
MOLAP, té dhénat mund té agregohen dhe té pre-llogariten né ROLAP gjithashtu, duke
pérdorur pamjet e materializuara, pra ruajtja e agregimeve fizikisht né tabelat e bazés sé té
dhénave. Njé arkitekturé ROLAP éshté mé fleksibél pasi ajo mund té pre-llogarisé disa nga
agregimet, por Ié té tjerét té llogariten kur kérkohen. Gjaté viteve, ka pasur njé debat t&¢ madh
né fushén kérkimore nése OLAP duhet té implementohet si MOLAP apo ROLAP. Debati éshté
venitur dhe né dekadén e fundit kérkuesit argumentojné se ROLAP éshté mé superior ndaj
MOLAP. Argumentet jané se ROLAP performon pothuajse ag miré sa MOLAP kur ka pak
dimensione dhe kur ka shumé dimensione MOLAP nuk mund t’i trajtojé ato pér shkak té
shpérthimit t& dhénave [17]. Tashmé pér rreth 10-20 dimensione numri i llogaritjeve béhet
jashtézakonisht i madh si pasojé e rritjes eksponenciale. Njé tjetér aspekt i réndésishém éshté
fleksibiliteti mé i madh i ROLAP; té gjitha agregimet nuk kané nevojé té llogariten
paraprakisht, pasi ata mund té llogariten sipas kérkesave.
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Vitet e fundit &shté propozuar dhe teknologjia HOLAP (Hybrid Online Transaction Processing)
e cila éshté njé kombinim i ROLAP dhe MOLAP.

HOLAP lejon ruajtjen e njé pjese té té dhénave né njé memorie MOLAP dhe njé pjesé tjetér té
dhénash né njé memorie ROLAP duke lejuar njé tradeoff té avantazheve té secilés [14].

211 Kubat relacionar té té dhénave

Njé ményré pér té implementuar kubat relacionare té té dhénave u propozua nga Gray mé
1997. Operatori kubit - i cili &shté njé pérgjithésim n-dimensional i té njohurit group by - dhe
operatorét e lidhur ngushté me rollup pérshkruhen né detaje. Kubat dhe operatori rollup jané
implementuar né disa motoré bazash té té dhénave relacionare pér té siguruar pérdorimin e té
dhénave té kubave. Marrim né konsideraté shembullin né Tabelén 2. Njé kompani ka
shitur xhinse dhe doreza me dy ngjyra, té zezé dhe blu. Shuma e pérgjithshme e artikujve té
shitur gjaté vitit 2017 dhe 2018 é&shté pérmbledhur pér ¢do vit si dhe ngjyra gjithashtu. Njé
menaxher ndoshta do té déshironte té shikonte shifrat né trajtén e shitjeve totale pér njé vit,
numrin total té xhinseve té shitura gjaté 2017, ose numrin e dorezave blu té shitura gjaté 2018.

Operatori kubit shpreh vendosjen e té dhénave né tabelén pivot né kontekstin e bazés sé té

dhénave relacionare. Ky operator né thelb éshté njé set i group by té vendosura sé bashku me
njé operacion bashkimi.

Tabela 2-1 Shembulli i tabelés sé shitjeve pér disa produkte t& kompanisé

Produkti Viti Ngjyra  Shitjet
Xhinsa 2017 Tézeza 231
Xhinsa 2017 Blu 193
Xhinsa 2018 Tézeza 205
Xhinsa 2018 Blu 236
Doreza 2017 Tézeza 198
Doreza 2017 Blu 262
Doreza 2018 Tézeza 168
Doreza 2018 Blu 154

Njé ményré intuitive pér té arranxhuar té dhénat pér kété géllim éshté pérdorimi i tabelave
pivot. Né kéto tabela, té dhénat strukturohen sipas etikatave té rreshtave dhe kolonave dhe
pérmblidhet sipas dimensioneve né ményré gé té kemi njé pamje té qarté tyren.
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Tabela 2.2 éshté shembulli se si Tabela 2.1 duhet té arranxhohet si njé tabelé pivot
Tabela 2-2 Shembull i tabelés pivot.

2017 2017 2018 2018
Te Blu Total Te Blu Total T.(.) ta.l.' iy '
zeza zeza pérgjithshém
Xhinsa 231 193 424 205 236 441 865
Doreza 198 262 460 168 154 322 782
Totali i
429 455 884 373 390 763 1647

pérgjithshém

Ai grupon té dhénat sipas dimensioneve (atributeve) té dhénave, né kété rast Produkti, Viti dhe
Ngjyra dhe agregimet béhen pér té gjitha kombinimet e mundshme té dimensioneve. Tabela
2.3 ilustron té dhénat si rezultat kur operatori kub pérdoret né kombinim me operatorin

SHUME.

Tabela 2-3 Rezultatet e operatorit té kubit né agregimin e operatorit shumé, kur aplikohet né

Tabelén 2.1.
Produkti  Viti Ngjyra  Shitjet Produkti  Viti Ngjyra Shitjet
Xhinsa 2017  Tézeza 231 Doreza 2018 ALL 322
Xhinsa 2017  Blu 193 Doreza 2018 Tézeza 366
Xhinsa 2017  ALL 424 Doreza 2018 Blu 416
Xhinsa 2018  Tézeza 205 Doreza 2018 ALL 782
Xhinsa 2018  Blu 236 ALL 2017 Tézeza 429
Xhinsa 2018 ALL 441 ALL 2017 Blu 455
Xhinsa ALL Tézeza 436 ALL 2017 ALL 884
Xhinsa ALL Blu 429 ALL 2018 Té zeza 373
Xhinsa ALL ALL 865 ALL 2018 Blu 390
Doreza 2017  Tézeza 198 ALL 2018 ALL 763
Doreza 2017 Blu 262 ALL 2018 Té zeza 802
Doreza 2017 ALL 460 ALL 2018 Blu 845
Doreza 2018 Tézeza 168 ALL 2018 ALL 1647
Doreza 2018  Blu 154
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Vlerat speciale ALL jané futur pér té treguar gé rekorde té caktuara pérmbajné agregimin mbi
atributet gé kané té njéjtén vleré. Vlera NULL mund té pérdoret né vend té vlerés ALL né
ményré gé té mos manipulojé gjuhén SQL. Operatori kub ka si rezultat shumé agregime, por
té gjitha kombinimet e agreguara jané rallé té déshiruara dhe prandaj u propozua dhe operatori
rollup. Ky operator punon né té njéjtén ményré si operatori kub por me njé ndryshim, agregimet
e reja llogariten vetém nga agregimet e llogaritura deri né até moment.

Tabela 2-4 ilustron rezultatet gé¢ marrim nga operatori rollup. Algoritme té ndryshme jané
zhvilluar né ményré gé té pérmirésohet performanca e operatorit té kubit. Té gjithé algoritmet
shfrytézojné faktin qé njé agregim pérdor operacionin group by (mé sipér e quajtém thjesht
group by) né pérgjithési nuk ka nevojé té llogaritet nga relacioni aktual, por mund té llogaritet
nga rezultati i njé “group by” tjetér. Késhtu qé vetém njé “group by” duhet té llogaritet nga
relacioni, ku njéra quhet granulariteti me i miré dhe gjithé té tjerat mund té llogariten nga ky
rezultat.

Tabela 2-4 Rezultatet e operatorit rollup kur aplikohet né Tabelén 2.1.

Produkti  Viti Ngjyra  Shitjet | Produkti Viti Ngjyra  Shitjet
Xhinsa 2017  Tézeza 231 Doreza 2017 Tézeza 198
Xhinsa 2017  Blu 193 Doreza 2017 Blu 262
Xhinsa 2017  ALL 424 Doreza 2017 ALL 460
Xhinsa 2018 Tézeza 205 Doreza 2018 Tézeza 168
Xhinsa 2018 Blu 236 Doreza 2018 Blu 154
Xhinsa 2018  ALL 441 Doreza 2018 ALL 322
Xhinsa 2018  ALL 865 Doreza 2018 ALL 782
ALL 2018  ALL 1647

Figura 2.4 ilustron se si rezultatet e “group by” mund té pérdoret pér té llogaritur agregimet e
tjera. A, B, C dhe D jané atributet né relacion dhe ¢do nyje né graf pérfagéson setin resultant
té group by né atributet e nyjes. Atributi ALL né nyjen e pare tregon qé nuk ka group by. Nyjet
né fund pérmbajné atributet {A, B, C, D}, qé tregon se nyja pérfagéson rezultatet e group by
té katér atributeve. Duke pérdorur kéto rezultate, operacioni group by né {A,B,C}, {A,B,D},
{A,C,D} dhe {B,C,D} mund té llogaritet. Duke u ngjitur mé lart né graf, shohim se rezultatet
e “group by” né {A,B,C} mund té pérdoren pér té llogaritur rezultatet e operacionit “group by”
né {A,B}, {A,C} dhe {B,C}, etj.
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Figura 2-4 Grafi pérshkruan se si operacioni group by mund té llogaritet duke pérdorur
operacionin group by té méparshém né vend té burimit té té& dhénave

Kjo tekniké pérmiréson performancén duke minimuzuar diskun 1/0O por gjithashtu edhe duke
minimizuar numrin e agregimeve duke mos agreguar té gjitha kombinimet e mundshme gé jané
rezultat i operatorit kub. Diferencat ndérmjet algoritmeve géndrojné né faktin se pérdorin
strategji t& ndryshme pér té zgjedhur se cili rezultat do té pérdoret pér llogaritjen e rezultateve
té rejave, ose se si zgjedhin rrugé té ndryshme né grafin si né Figurén 2.4.

2.12 Performanca

Sic e pérmendém dhe mé sipér, performanca éshté njé céshtje e madhe kur béhet fjalé pér njé
sasi té madhe té dhénash. Ka metoda gé realizojné pérmirésimin e performancés sé kubave té
té dhénave, si pér MOLAP dhe ROLAP.

2.12.1 Grupimet

Kur flasim pér performancén e bazés sé té dhénave, disku I/O é&shté njé problem megenése
aksesimi i diskut shkakton vonesa mé té médha se sa aksesimi i memories. Njé zgjidhje e cila
pérdoret gjerésisht pér minimizimin e aksesimit té diskut éshté grupimi (clustering). Principi
bazé i klastering éshté organizimi i strukturés sé diskut té té dhénave né ményré gé té béhet e
mundur qé rekordet té béhen query dhe té ruhen fizikisht sé bashku. Kjo do té thoté se blloge
té médha té dhénash té lexohen njékohésisht, né vend té aksesimit pér ¢do rekord ,té cilét mund
té jené té shpérndaré né disk.

2.12.2 Indeksimi bitmap

Njé ményré pér té indeksuar bazén e té dhénave relacionare éshté pérdorimi i pemés B+- pér
kérkimin dhe pérdorimin e Row Identifiers (RIDs) né nyjet gjethe, pér té specifikuar adresat
fizike té diskut ku rreshtat e té dhénave shkruhen. Nése té dhénat jané vetém té lexueshme, si
né bazén e té dhénave OLAP, performanca e query-it mund té pérmirésohet duke pérdorur
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indeksin bitmap Index. Nése té dhénat nuk jané vetém té lexueshme si né rastin tipik té bazés
sé té dhénave OLTP, indeksi bitmap nuk éshté njé ide e miré pér t’u pérdorur pasi kérkon kosto
té larté pér operacionet e futjes dhe nxjerrjes [15-16].

Ideja bazé e indeksit bitmap éshté se pér ¢cdo vleré t€ mundshme né kolonén gé do té indeksohet,
bitmap krijohet me njé bit pér ¢do rresht né tabelé. Né njé bitmap té caktuar, té gjitha bitet qé
korrespondojné me vlerén e pérfagsuar béhet “1” dhe gjithé bitet e tjera béhen “0”.

Tabela 2-5 Shembull i indeksimit bitmap.

Produkti Ngjyra Bi B2 Bs

Xhinsa Blu 1 0 0
Corape Té zeza 0 0 1
T-shirt Té zeza 0 0 1
T-shirt Blu 1 0 0

Doreza Té bardha 0

[N
[N

Tabela 2-5 ilustron idené e indeksit bitmap; pérmban pak produkte dhe ngjyrat e tyre, ku kolona
e ngjyrés do té indeksohet. Pér ¢cdo ngjyré té mundshme, krijohet njé bitmap Bi qé shénon té
gjitha njésité né relacionin qé ka kété ngjyré si vleré, p.sh.té gjitha njésité me vleré atributi
‘Blu’ pérfagésohen nga B1=10010’. Duke patur parasysh se kardinaliteti i kolonés nuk éshté
shumé i madh, p.sh. numri i vlerave t¢ mundshme pér até koloné nuk éshté shumé e madhe,
mund té kemi dy tipe t€ ndryshme indeksimi bitmap. E para éshté gé madhésia e kérkuar e
diskut pér té ruajtur indekset té reduktohet krahasuar me pérdorimin e pemés B+-. Né shembujt
e mésipérm, tre bitet gé kérkohen pér ¢do vleré, krahasohen me madhésiné e adresave té diskut
kur pérdoren RIDs. Pérmirésimi i dyté éshté performanca. Operatorét AND, OR dhe NOT jané
shumé té shpejté dhe pérdorimi i tyre bén té mundur ekzekutimin e query-it duke perdorur
kushtin WHERE né ményré shumé efigiente. Operacioni i agregimit si SHUMA dhe AVG
afektohen gjithashtu nga zgjedhja e indeksit. Pra indeksimi bitmap nuk éshté mjaft i
pérdorshém nése vlera gé do té indeksohet &shté njé integer i cili mund té keté gindra vlera té
mundshme.

Né vend té tij pérdorim njé variant té quajtur indeksi bit-sliced gé mund té pérdoret né rastet
kur duhet te ruajmé pérfitimet nga indekset bitmap. Supozojmé se njé koloné objekt popullohet
nga vlera integer té pérfagésuara nga N bite. Indeksi bit-slice pércakton njé bitmap pér ¢do N
bite, né vend té njé bitmap pér ¢do vleré té€ mundshme.

Tabela 2-6 ilustron idené; sasia e artikujve té shitur pér ¢do produkt pérfagésohet nga kodimi
binar me kolonén B3 gé pérfagéson bitin me mé pak peshé dhe kolona B1 pérfagson bitin me
mé shumé peshé.

Duke lexuar kéto kode binare me ané té kolonave té dhéna japin bitmap né indeks, p.sh. B1 =
‘1100°.
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Tabela 2-6 Shembull i indeksimit bit-sliced.

Produkti Sasiae shitur B: B> Bs

Xhinsa 5 1 0 1
Corape 7 1 1 1
T-shirt 3 0 1 1
Doreza 2 0 1 0

Duke pérdorur metodén e indeksimit, performanca e query rritet kur béhen agregimit. Nése
skema relacionare ka kardinalitet té larté, madhésia e indeksit té bitmap do té rritet mé shumé
sepse ¢do vleré e mundshme do té sjellé rritje né bitmapin tjetér, me aqg bite sa njési jané né
relacion. Né té tilla raste ka teknika kompresimi gé reduktojné madhésiné e bitmap.

Dy skema té zakonshme kompresimi jané kodi byte-aligned bitmap (BBC) dhe kodi word-
aligned hybrid (WAH). Kodi BBC bazohet né operacionet né byte dhe kodi WAH éshté njé
variant i BBC gé bazohet né adresim fjalé. Né thelb, té dyja metodat punojné duke gjetur
sekuenca té vijueshme bitesh gé kané té njéjtén vleré dhe i zévendésojné ato me vlera bitesh
dhe njé numérues gqé numéron se sa bite jané né sekuencé. Kéto teknika kompresimi né rastin
mé té keq rezultojné né indekse po ag sa ato té pemés B+- por shpesh edhe mé té vogla.
Megjithaté, shumé operacione logjike mund té kryhen pa dekompresuar té dhénat [15-16].

2.12.3 Copézimi

Njé teknike tjetér gé rrit perfromancén e query né OLAP, éshté vendosja né cashe e rezultateve
té query té kérkuar por né copéza né vénd té té gjithé rezultatit. Né njé mjedis
shumédimensional, kérkesa pér query té ndryshme rezulton né dimensione té ndryshme dhe
shpesh rezultatet ndérpriten, duke rezultuar né té njéjtin subset. Duke pérdorur cashe-t e query-
it, kéto nénsete zakonisht nuk mund té vendosen né cashe dhe ripérdoren nése i gjithé query
béhet pérséri. Pérdorimi i copézave, pjesé mé té vogla té secilit query vendoset ne cashe dhe
kur kérkohet njé query i ri mjeti i cashe-sé gjen se cila copéz ekziston né cache dhe i dérgon
ato te query bashké me copézat e reja té llogaritura gé nuk ekzistojné né cashe. Me ané té késaj
teknike, rezultatet e query mund té ripérdoren né ményré mé efigiente, gé do té thoté se té
dhénat gé kérkohen mé shpesh duhet té ruhen né copeza né memorie dhe nuk kané pse te
lexohen nga disku pér ¢do query.

Optimizimi i métejshém realizohet duke organizuar sistemin me file fundore me ané té
copézave, si dhe duke implementuar suportin pér copezat e file-ve né DBMS ose duke lejuar
RDBMS ekzistues té indeksojé file-t nga atributet e copézave gé u shtohen tabelave. Kjo éshté
njé formé e klastering gé tregoi se ishte shumé eficiente pér té dnénat shumédimensionale.
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2.13 Konkluzione

Né kété kapitull, u analizuan magazinat e té dhénave DW dhe arkitekturat kryesore té tyre,
pérkatésisht Star dhe Snowflake. U listuan avantazhet dhe disavantazhet e secilés arkitekturé.
Mé pas u shpjegua koncepti i kubave té té dhénave dhe arsyet e pérdorimit té tyre né sistemet
Bl. Pamé dhe 3 teknologjité kryesore OLAP (ROLAP, MOLAP, HOLAP) dhe karakteristikat
e tyre. Kryem njé studim teorik té performacés sé secilés tekniké dhe gjithashtu dhamé
rekomandime né implementimin e sistemeve OLAP. Diferencat kryesore té sistemeve DW dhe
relacionale u listuan dhe shpjeguan.
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KAPITULLI 3
3. TEKNIKAT E DATA MINING

3.1 Hyrje

Data mining éshté procesi i nxjerrjes né pah té informacionit té€ dobishém dhe mé té vlefshém
gé mund té pérftohet nga analiza e njé sasie té madhe té dhénash. Ky proces pérdor teknika té
ndryshme té pérpunimit té té dhénave, teknika statistikore, matematikore, ato té inteligjencés
artificiale si dhe té mésimit automatik. Karakteristika kryesore e késaj teknike éshté fugia e saj
parashikuese. Kjo vecori vjen si fryt i dizajnit unik duke kombinuar teknika nga mésimi
automatik, njohja e sjelljes dhe statistika, me géllim marrjen e informacionit rreth sjelljeve,
koncepteve ose korelacionit midis elementeve (variablave) té ndryshém nga depozitorét e té
dhénave.

Biznesi pérmes ményrave mé té zakonshme té raportimit arrin fillimisht té perceptojé disa
sjellje té fshehura né indikatoré ose variabla ky¢ né té dhénat e tij. Pikérisht kéto lidhje ose
sjellje té fshehura shérbejne si input pér ndértimin e modeleve DM, té cilét arrijné té béjné mé
pas parashikime [20] té njé saktésie té larté né lidhje me performancén ose sjelljen e
indikatoréve té ekstraktuar fillimisht nga baza e té dhénave.

DM pérshkruese dhe ajo e parashikimit jané gasjet mé té pérdorura né zbulimin e informacionit
té fshehur né sasi té médha té dhénash [19].

Data Mining éshté aktualisht njé disipliné e konsoliduar né shkencat kompjuterike. Origjina e
késaj disipline mund té pércaktohet né fundin e viteve 80 kur filloi té lakohet si terminologji
fillimisht né rrethin e shkencétaréve gé merreshin me kérkime né kété fushé.

Ashtu sikurse né fillimet e saj por edhe né ditét e sotme termi data mining 1€ shumé pér té
diskutuar. Né terma té pérgjithshém ai mund té shihet si njé set mekanizmash dhe teknikash,
té jetésuara né njé software, me qéllim ekstraktimin e informacionit té fshehur né njé
grumbullim t& madh té dhénash.

Termi ‘i fshehur’ né kété pérkufizim éshté shumé i réndésishém; SQL, pavarésisht se éshté njé
tekniké e sofistikuar e marrjes sé té dhénave, nuk éshté data mining.

NEé fillimin e viteve 1990 data mining njihej mé sé gjeri si njé nén proges né njé zinxhir té madh
procesesh té quajtur, zbulimi i informacionit né bazat e té dnénave (Knowledge Discovery in
Databases) ose KDD. Pérkufizimi mé i pérdorur pér KDD éshté ai i cituar nga (Fayyad et al.
1996) si mé poshté:

KDD é&shté procesi jo mé pak i réndésishém i identifikimit t& informacionit té vlefshém, té
pérdorshém dhe té kuptueshém né lidhje me sjelljen e té dhénave.

Né téré ciklin e KDD, data mining éshté njé prej nén proceseve. Té tjeré nén procgese qé

formojné KDD jané pérgatitja e té dhénave (ruajtja, kontrolli/pastrimi, para-progesimi, etj) si
dhe analiza/vizualizimi i rezultateve.
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Shpesh KDD dhe DM shihen si sinonime té njéri tjetrit, por teknikisht njéri &shté nén proces i
tjetrit. Ekzistojné dy modele té réndésishém né Data Mining: modeli pérshkrues dhe modeli
parashikues.

Ndrja né
1 Klasa I
\ y

DM modeli

pérshkrues

Detektimi i DM modeli
anomaive parashikues

Ekstraktimi
ivegorive
< .

Figura 3-1 Modeli DM pérshkrues (i pasupervizuar) dhe modeli DM parashikues (i
supervizuar)

Serite
kohore

Modeli pérshkrues analizon evente té ndodhura né té shkuarén me géllim kuptimin e situatés
ose pozicionit aktual, pér té zgjedhur mé pas ményrén mé té miré pér t’ju gasur té ardhmes.
Kjo tekniké analizon sjelljen e té dhénave né té shkuarén pér té identifikuar faktorét g¢ mund
té kené cuar né sukses ose déshtim. Pothuajse té gjithé departamentet qé kané njé linjé raportimi
direkte prané menaxhimit, si shitje, marketing, operacione dhe finance, pérdorin té gjithé kété
lloj analize pas ndodhjes sé faktit.

Modelet pérshkruese japin informacion sasior, ato kuantifikojné relacionet mes té dhénave né
ményré té atillé qé té arrihet t& béhet njé klasifikim i klienteve ose produkteve né grupe té
caktuara. Ndryshe nga modelet parashikuese té cilat fokusohen né parashikimin e sjelljes sé
njé klienti ose né renditjen e klientéve né varési té probabilitetit gé shfaq secili prej tyre né
ndérmarrjen e njé veprimi, modelet pérshkurese gjejné marrédhénie té ndryshme mes klientéve
dhe produkteve. Teknika té pérdorura nga kéto modele jané: Ndarja né klasa, Rregullat e
asocimit dhe Ekstraktimi i vegorive.

Modelet parashikuese i kthejné té dhénat né informacion té dobishém. Analizat qé béhen
pérmes kétyre modeleve arrijné té parashikojné njé ngjarje t& mundshme né té ardhmen ose
ecuriné e njé situate aktuale. Kjo tekniké njihet ndryshe si té mésuarit e supervizuar. Teknikat
e modeleve parashikuese jané té pérshtatshme pér t’u pérdorur kur lind nevoja e parashikimit
té njé vlere x té vendosur si objektiv. Né fushén e biznesit, kéto modele eksplorojné sjelljet né
té dhénat historike dhe ato transaksionale mes faktoréve/variablave té ndryshém, me géllim
identifikimin e risqeve dhe oportuniteteve té sé ardhmes, duke ndikuar késhtu né marrjen e
vendimeve mbi transaksione ose evente opsional q¢ mund t’i paraqiten menaxhimit.

Modelet parashikuese pérfshijné: Ndarjen né klasa, Identifikimin e anomalive, Regresin dhe
Analizén e serive kohore.

34



Disertacion | Ledion Lico

3.2 Modeli pérshkrues

Jané 3 teknikat mé té pérdorura né modelin pérshkrues DM: Ndarja né klasa, Asocimi dhe
Ekstraktimi i vecorive.

3.2.1 Ndarja né grupe

Ndarja né klasa éshté njé tekniké e réndésishme né data mining, ajo pérfshin procesin e
grupimit té té dhénave né njé set grupesh né ményré gé objektet e ¢cdo grupi té kené té njéjtat
karakteristika me objektet e tjeré né grupin né té cilin béjné pjesé, por gjithashtu té jené té
dallueshém nga objektet pérbérés qé i pérkasin njé grupi tjetér. Ngjashmérité dhe vecorité mes
objekteve pércaktohen bazuar né vlerat e atributeve qé pérshkruajné objektet. Ky proges
grupimi realizohet pa patur asnjé té dhéné fillestare mbi emértimin ose etiketimin e
klasave/grupeve. Njé grupim i miré do ishte ai gé do té reflektonte njé shkallé té larté
ngjashmérie mes objekteve té nje grupi si dhe njé shkallé té larté diversiteti mes dy grupeve.
Superioriteti i algoritmit té pérdorur pér grupimin varet si nga matjet e ngjashmérisé té
pérdorura nga metoda ashtu dhe nga implementimi. Gjithashtu shkallé e larté superioriteti
tregon dhe aftésia pér té zbuluar sa mé shumé sjellje té fshehura nga té dhénat né analizé.
Metodat e grupimit mund té krahasohen né ményra té ndryshme duke marré né shqyrtim
kriteret e ndarjes, ndarjen e grupeve, matjen e ngjashmérive dhe hapésirén e grupit. Algoritmat
e kétij tipi mund té kategorizohen né algoritme té bazuar né particionim, né ndarjen hierarkike,
né algoritmet e bazuar né densitet si dhe ato té bazuar né shpérndarjen e té dhénave.

Tabela 3-1 Algoritme té Klasterizimit

Algoritme té bazuar

Algoritme té

Algoritme té

Algoritme té

né particionim bazuar né | bazuar né densitet | bazuar né
ndarjen shpérndarjen e té
hierarkike dhénave
K-Means Agglomerative | DBSCAN STING
(BIRCH,
CHAMALEON)
K-Medoids Divisive DENCLUE CLIQUE

(PAM,CLARA)

Kéto metoda ndryshojné né (1) procedurat e pérdorura pér matjen e ngjashmérisé (brenda té
njéjtit grup dhe mes grupeve), (11) né pérdorimin e vlerave kufi né definimin e grupeve, (I11)
ményrén e grupimit, duke i lejuar objektet té jené né ményré strikte pjesé vetém e njé grupi apo
mund té béhen pjesé e grupeve té ndryshme né shkallé t& ndryshme dhe né strukturén e
algoritmit.

3.2.2 Asocimi

Njé tjetér tekniké e réndésishme né data mining éshté ai i rregullave té asocimit. Kjo tekniké
kérkon pér lidhjet gé mund té ekzistojné mes variablave.
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Njé shembull nga biznesi do ishte rasti i njé dygani gé mbledh té dhéna mbi shitjet, me ndihmén
e késaj teknike mund té kuptohen cilét jané produktet gé blihen né ményré frekuente me njéri
tjetrin. Ky informacion i pérftuar mund té pérdoret mé tej pér arsye marketingu, kjo njihet
shpesh si analiza e shportés sé tregut.

Sjelljet gé¢ mund té zbulohen pérmes késaj teknike té data mining, mund té paragiten né formén
e rregullave té shogérimit. Tipikisht kéto rregulla quhen interesante nése plotésojné
njékohésisht njé vleré kufi minimum suporti dhe njé minimum vlere kufi konfidence. Kéto
vlera kufi mund té pércaktohen paraprakisht nga pérdoruesi ose nén njé gjykim eksperti.

Pérkufizim: Le té jeté 1={11, 12, ..., Im} njé set artikujsh. Le té jeté D, njé set transaksionesh,
objekt i studimit, ku ¢do transaksion T éshté njé set elementesh né ményré té tillé gé: Tc I.
Cdo transaksion éshté i lidhur me njé celés identifikues té quajtur TID. Le té jeté A, njé set
elementesh. Njé transaksion T mund té pérmbajé njé A vetém nése AC T. Njé rregull shogérimi
do ishte nj& implikim i formés A—B, ku A c |, Bc I dhe ANB = @®. Rregulli A—B bazohet
né setin e transaksioneve D me suport s, ku s éshté pérgindja e transaksioneve né D qé
pérmbajné A U B. Rregulli A—B ka njé konfidencé ¢ né setin ¢ transaksioneve D nése c
pércakton frekuencén e elementeve té B-sé gé shfagen né transaksionet gqé pérmbajné A. Pra,
support (A—B) = Prob{A U B} dhe konfidence (A—B) = Prob{B/A} [22].

Tabela 3-2 Shembull transaksionesh

TID | Artikuj

1 {Xhinse,T-
Shirt,Képucé,Cokollaté}

2 {Xhinse,Képucé,Pallto,Syze}

3 {Or&,Canté, Xhinse, T-Shirt}

4 {Rrip,Xhinse,Kémishé Képucé}

Supozojmé se A pérfshin njé listé artikujsh si: {Xhinse, T-Shirt} dhe B njé listé artikujsh qé
pérfshin {Képucé}. Rregulli {Xhinse, T-Shirt} —{ Képucé } ka njé vleré suport prej 2/4=0.5
dhe njé vleré konfidence prej 2/3=0.67. Rregullat gé plotésojné njékohésisht vlerén minimum
té suportit dhe té konfidencés (minconf) quhen rregulla té forta. Disa prej algoritmeve mé té
njohur té teknikés sé asociimit jané: AIS, SETM, Apriori, Aprioritid, Apriorihybrid, FP-
Growth. Nga studimet mé té fundit éshté véné re gé algoritmi FP-growth performon mé miré
né aspektin e shpejtésisé dhe saktésisé se sa algoritma té tjeré mé té vjetér si: AlS, SETM,
Apriori, Aprioritid, Apriorihybrid [23].

3.2.3 Ekstraktimi i vegorive

Ekstraktimi i vecorive éshté teknika gé krijon karakteristika té reja duke pérdorur atributet
aktuale té té dhénave. Kéto karakteristika té reja paragesin kombinime té sjelljeve té
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réndésishme gé mund té identifikohen nga vlerat e atributeve. Modele té ndértuara mbi bazén
e kétyre karakteristikave té reja mund té jené té njé cilésie té larté pasi mund ti pérshkruajné né
ményré mé kongize dhe té kutpueshme atributet.

Kjo tekniké né dallim nga selektimi i vecorive, gé bén njé renditje té atributeve ekzistuese né
varési té fugisé parashikuese, realizon transformim té kétyre atributeve. Atrubitet e
transformuara ose Kkarakteristikat e reja jané njé kombinim linear i atributeve origjinale.
Paragitja e té dhénave né kété format té ri, pérmes karakteristikave té reja, ndihmojné né
kompresimin e datasetit (duke zévendésuar disa atribute me vlerén e njé karakteristike té
pérftuar), lejon bérjen e parashikimeve (té dhénat me njé karakteristike x kané gjithashtu edhe
vlerat e atributeve nga té cilat ka derivuar kjo karakteristiké) si dhe ndihmon né identifikimin
e sjelljeve té fshehura té té dhénave.

Gjithashtu karakteristikat e reja té krijuara mund té shérbejné si attribute té rinj, duke rritur
késhtu eficencén dhe saktésiné e teknikave té tipit t& supervizuar si: klasifikimi, regresi,
detektimi anomalive etj.).

Disa prej teknikave mé té pérdorura té ekstraktimit té vecorive jané: Principal Component
Analysis (PCA) dhe Linear Discriminant Analysis (LDA).

PCA éshté metoda statistikore mé e pérdorur. Kjo metodé ekstrakton njé hapésiré dimensionale
mé té ulét duke analizuar kovariancén strukturore té observimeve statistikore multivariate.

LDA kryesisht tenton té projektojé datasetet multidimensionale né té dhéna té njé hapsire
dimensionale mé té vogél. Kjo tekniké synon té maksimizojé distancén mes klasave dhe té
minimizojé até midis elementeve té sé njéjtés klasé [24].

3.3 Modeli parashikues

Jané 4 teknikat mé té réndésishme gé pérdoren nga modelet DM parashikuese. Konkretisht:
Klasifikimi, Regresioni, Serite Kohore dhe Identifikimi i anomalive.

3.3.1 Klasifikimi

Teknikat e klasifikimit né data mining jané né gjendje té procesojné sasi té médha té dhénash.
Ato mund té shérbejné pér pércaktimin e klasave kategorike mbi njé training dataset dhe béjné
gjithashtu Kklasifikimin e té dhénave té reja me té cilat mund té furnizohet seti i té dhénave.
Procedura e klasifikimit njihet si metoda e marrjes sé vendimeve né situata té reja.Krijimi i njé
progedure klasifikimi nga njé set té dhénash pér té cilat njihen paraprakisht klasat kryesore
njihet si njohja e sjelljes.Kontekste né té cilat mund té pérdoret kjo teknike jané psh.
kategorizimi i klientéve individé né njé institucion financiar sipas statusit, duke u bazuar né té
dhénat e tyre financiare dhe ato personale. Ose diagnostikimi fillestar i njé pacienti bazuar né
simptomat madhore me géllim fillimin e trajtimit urgjent gjaté kohés qé priten rezultatet e tjera
té testimeve.Né fushén e shkencés, né industri ose biznes, shfagen shpesh situata kritike gé
kané nevojé té klasifikohen dhe té merret njé vendim né afat té shkurtér kohe.Klasifikimi
bazohet né parashikimin e vlerave té mundshme gé mund té marré njé variabél i nevojshém pér
t’u parashikuar, bazuar né njé input fillestar qé i jepet modelit. Ky proces realizohet nga
algoritmi i klasifikimit duke analizuar vlerat e atributeve té variablave input si dhe ato té
variablit té target-uar gé duhet té parashikohet. Algoritmi duhet té zbulojé lidhjet mes
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atributeve kyc gqé mund té bé&jné mé sé miri parashikimin. Me té kuptuar kéto relacione, né njé
dataset té ri ku variabli ky¢ gé nevojitet té parashikohet mungon, me aplikimin e algoritmit né
variablat e tjeré, mund té marrim njé set té ri té dnénash me variablin target té plotésuar me
vlera [25].Shembull mund té jeté rasti i njé set-i t¢ dhénash nga njé spital, i cili pérmban
rekordet e té gjithé klientéve té regjistruar ndonjéheré, duke patur informacion mbi sémundjet
dhe simptomat pérkatése. Né kété rast sémundja éshté variabli gé kemi nevojé té parashikojmé
ndérsa simptomat jané variablat inputues. Né momentin gé inputojmé njé set té ri té dhénash
mbi pacientét e rinj té shtruar, algoritmi i Klasifikimit duhet té jeté né gjendjé té béjé
parashikimin rreth sémundjes nga e cila mund té vuajné kéto pacients.

Saktésia e parashikimit éshté elementi qé pércakton se sa i miré ose jo éshté algortimi. Raporti
I parashikimeve té sakta mbi totalin numrin e parashikimeve jep pérgindjen se sa miré jané béré
parashikimet. Njé algoritém i miré parashikimi éshté ai qé ka njé pérgindje saktésie mé té larté
se sa veté observimet finale té variablit parashikues. Né rastin e diagnozés sé pacientéve, nése
rreth 80% e pacientéve gé kané vlera té rrahjeve té zemrés mbi 70 dhe jané té moshés mbi 65
vjeg ose kané vlera té presionit té gjakut mbi 140/70 vuajné nga sémundjet kardiovaskulare,
algoritmi i parashikimit duhet té keté njé % saktésie minimalisht 80%.

Metodat mé té pérdorura né ditét e sotme pér kété lloj algoritmi mund té grupohen si mé poshté

[8]:

Pema e marrjes sé vendimeve (DT’s)

Support Vector Machine (SVM)

Algoritmat Gjenetiké (GAs) / Evolutionary Programming (EP)
Fuzzy Sets

Rrjetat Neurale

Rough Sets

3.3.2 Regresi

Regresi éshté njé teknike data mining té té mésuarit automatik, qé pérpiget té pérshtasé njé
ekuacion me njé set té dhénash. Eshté mé shumé i pérdorur né rastet ku variabli target gé duhet
té parashikohet éshté i tipit numerik. Pérmes regresit duhet té ndértojmé njé model duke u
bazuar né lidhjet mes variablave té paravarur dhe variablit target gé duhet té parashikohet, né
njé situaté ku vlerat e variablave té pavarur disponohen. Tipet kryesore té regresit jané:

Regresi linear

Regresi linear me shumé variabla
Regresi jo linear

Regresi jo linear me shumé variabla

Forma mé e thjeshté éshté regresi linear, i cili pérdor formulén: (y = mx + b) dhe pércakton
vlerat e duhura pér m dhe b, né ményré gé té zbulohen vlerat gé mund té marré y, bazuar né
vlerat input té variablit x. Koeficientét m dhe b quhen koeficientét e regresit, m pércakton
pjerrésiné e kurbés ndérsa b prerjen .Regresi linear me shumé variabla éshté njé vazhdim i
regresit té thjeshté linear, i cili mundéson parashikmin e vlerave té njé variabli target duke u
bazuar jo né njé por né disa variabla inputues [26]. Zakonisht marrédhénia mes 2 variablave x
dhe y nuk mund té pérafrohet me njé kurbé lineare té drejté.Né raste si kéto pérdoret teknika e
regresit jo linear e cila né thelb ka njé ekuacion mé té komplikuar pér té pércaktuar funksionin
gé lidh y me x. Ndérsa regresi jo linear me shumé variabla i referohet regresit jo linear kur
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kemi mé shumé se sa njé variabél té pavarur gé ndikon né parashikim (x1, x2, ..., xn).Né raste
si kéto lidhja jo lineare nuk mund té paragitet né njé hapésiré dy dimensionale.Fatkeqgésisht, té
dhéna té shumta nga jeta reale nuk jané té thjeshta té parashikohen, si shembull pérmendim
volumin e shitjeve, cmimet e stokut ose % e déshtimit té produkteve, kjo pér faktin se mund té
varen nga lidhjet komplekse mes variablave té ndryshém parashikues.Né rastet me
kompleksitet té késaj natyre pérdoren teknika si: regresi logjistik, pema e marrjes sé vendimeve
ose rrjetat neurale.Pra té njéjtat teknika mund té pérdoren edhe pér modelet data mining té tipit
regres dhe pér ato qé bazohen né klasifikim.Algoritmi CART (Classification and Regression
Trees) mund té pérdoret pér té ndértuar pema klasifikimi gé kané pér géllim klasifikimin e
variablave target té tipit kategorik por njékohésisht dhe pér ndértimin e regreseve qé té béjné
parashikimin e variablave target té tipit té vazhdueshém.Edhe rrjetat neurale mund té pérdoren
pér ndértimin e modeleve té té dy llojeve, ato té klasifikimit dhe regresit.

3.3.3 Serité kohore

Seri kohore quhet bashkésia e té dhénave té grumbulluara nga observime té béra né ményré
sekuenciale né njé afat té caktuar kohor. Né cdo moment né kohé mund té& monitorohen matjet
pér njé ose disa variabla gé mund té jené subjekte té studimit. Seria kohore rezultat quhet
univariate ose multivariate né varési té variablave té inkorporuar. Qéllimet kryesore té
pérdorimit té metodave té serive kohore jané: indeksimi, ndarja né klasa, klasifikimi, gjetja e
risive si dhe gjetja e rregullave. Mé poshté jepet njé pérshkrim i pérgjithshém pér secilin prej
tyre [27].

Indeksimi: Gjetja e serive kohore mé té ngjashme né njé bazé té dhénash.

Ndarja né klasa: Gjetja e grupeve té serive kohore né njé dataset né ményré té tillé gé serité
kohore té njé grupi té jené té ngjashme né karakteristika me njéra tjetrén dhe té ndryshme nga
ato té njé grupi tjetér.

Klasifikimi: Etiketimi i njé grupi serish kohore né ményré té tillé qé té jeté mé i ngjashém me
serité kohore té té njéjtit grup se sa me ato té serive kohore né grupet e tjera.

Gjetja e risive: Progesi i gjetjes sé seksioneve brénda njé serie kohore qé shfaqin sjellje té
ndryshme ose té reja nga ato té pérgjithshmet gé mund té evidentohen nga njé model bazé.

Zbulimi motivit: Zbulimi i sjelljeve té pérséritura dhe té panjohura mé paré né njé bazé té
dhénash té serive kohore.

Zbulimi i rregullave: Gjetja e rregullave gé mund té pérshkruajné sjellje t&¢ mundshme né njé
moment specifik né kohé, nga njé ose mé shumé seri kohore.

Kjo metodé DM éshté mjaft komplekse dhe problematikat kryesore vijné nga dimensionet e
médha té serive kohore si dhe nga véshtirésia pér té definuar njé formé matjeje té ngjashmérisé.

3.3.4 Identifikimi i anomalive té té dhénave

Vlera e njé atributi té caktuar né njé bazé té dhénash do té quhet njé outlier nése ajo ka njé
devijim té konsiderueshém nga sjella e rregullt ose vlerat mé té zakonshme gé gjénden né
dataset pér kété atribut. Progesi i identifikimit té kétyre objekteve né fazat e para té analizés sé
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té dhénave éshté shumé i réndésishém, né ményré gé né vazhdim té vendoset edhe ményra se
si kéto objekte do té merren né konsideraté ose jo gjaté modelimeve.

Procesi i identifikimit t¢ anomalive éshté progesi i gjetjes sé vlerave outlier né njé set
observimesh. Ky proces sa vjen dhe kthehet né hallké té njé réndésie té larté né téré zinxhirin
e modelimit té té dhénave, duke gené se sasia e té dhénave éshté né rritje. Identifikimi i kétyre
anomalive mund té jeté tregues i njé aksesi té paautorizuar né njé sistem, njé vjedhje né njé
karté krediti ose diagnostikimin e njé sémundjeje. Anomalité ose parregullsité né té dhéna
mund té jené té tipit kontekstuale ose kolektive. Anomalité e tipit kontekstual jané ato ku
rekorde té vecanté té set-it té té dhénave devijojné nga pjesa tjetér e tyre. Ky éshté edhe modeli
mé i thjeshté dhe gé pérdoret nga shumica e algoritmeve ekzistues. Anomalité kontekstuale
jané ato ku rekordi ka sjellje dhe atribute kontekstual. Té njéjtét atribute mund té konsiderohen
normal pér njé kontekst dhe jo normal pér njé kontekst tjetér. Ndérsa anomalité kolektive jané
ato ku njé grup rekordesh té ngjashém mes tyre devijojne nga pjesa tjetér e datasetit. Kjo mund
té ndodhé vetém né set té dhénash ku rekordet jané té lidhur mes tyre. Ndérkaq anomalité
kontekstuale mund té konvertohen né vlera fikse duke i agreguar ato sipas kontekstit.

Kategorité kryesore té realizimit té procesit té identifikimit té anomalive né bazat e t& dhénave
grupohen sipas natyrés, né ato té bazuara né klasifikim, ato té bazuar né vlerat e observimeve
mé té aférta (nearest-neighbor), ato qé bazohen né ndarjen né klasa si dhe kategorité e bazuara
né analiza statistikore. Algoritmet e bazuar né klasifikim quhen ndryshe algortime té mbikqyrur
dhe pretendojné se dallimi mes vlerave jo normale dhe normale mund té béhet pér njé pjesé té
caktuar té atributit. Algoritmet nearest-neighbor pretendojné gé anomalité jané té shpérndara
né dataset dhe larg vlerave mé té aférta té njé observimi. Kéto algortime quhen ndryshe
algoritmé té pa survejuar. Ato té bazuar né ndarjen e observimeve né klasa funksionojné duke
grupuar rekorde té ngjashme né klasa dhe duke pretenduar qé anomalité nuk do jené pjesé e sé
njéjtés klasé ose do ndodhen larg gendrave té klasave, ose gé u pérkasin klasave mé té vogla
dhe mé té shpérndara. Ndérsa algoritmet e bazuar né analizat statistikore i detektojné anomalité
duke i paré ato té devijuara nga modeli klasik.

Metodat e pérmendura mé lart té detektimit té anomalive jané mjaft té pérdorura pér gjetjen e
transaksioneve té dyshimta gé mund té lidhen me mashtrime né institucione financiare.

3.4 Teknikat data mining gé pérdoren né sistemet e inteligjencés sé biznesit Bl

Bl (Business Intelligence) i referohet njé set-i mjetesh ose programesh gé pérdoren pér analiza
multidimensionale té bazés sé té dhénave, me géllim lehtésimin e marrjes sé vendimeve né
biznes. Njé prej komponenteve mé té réndésishém né Bl éshté OLAP. Baza e OLAP éshté data
kubi, qé pérbén njé model multidimensional té bazés sé té dhénave, ky i fundit i kombinuar me
teknika té ndryshme ka shfaqur njé performancé shumé té larté né shpejtésine e analizés dhe
pérpunimit té sasive té médha té té dhénave.

Implementime té ndryshme té OLAP jané ROLAP, MOLAP dhe HOLAP té cilét kané
karakteristika dalluese nga njéri tjetri né lidhje me performancén dhe saktésiné. Né krahasime
dhe simulime té ndryshme té teknologjisé ROLAP gé bazohet né ekzekutimin e disa kérkesave
né njé depositor té€ madh té dhénash me HOLAP qé pérdor kubat inteligjent, kjo e fundit spikat
né performancén totale té sistemit, koha e pérgjigjes reduktohet né ményré té ndjeshme.
Gjithashtu zéné njé hapésiré mé té vogél té memories pér sa kohé kubat ruhen né server. Benefit
tjetér i késaj teknologjie éshté gjithashtu dhe rritja e eficencés dhe performancés né raportistiké.
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Konkludojmé duke nénvizuar faktin gé OLAP &shté njé mjet i fugishém né ekstraktimin e té
dhénave nga sistemet Bl duke performuar miré né kohé dhe né performancé né ekzekutimin e
kérkesave né datasete shumé té médha [18].Kjo teknologji e pajis pérdoruesin me njé
informacion multidimensional duke e béré raportimin njé proces mé fleksibél dhe mé eficent,
pavarésisht se pér organizata mé té vogla me sasi té kufizuar té& dhénash ,kapacitet e késaj
teknologjie mund té jené té tepérta, pra aplikimi i tyre éshté i pérshtatshém dhe mé i frytshém
né sasi shumé té médha té dhénash.Aplikimet OLAP jané mjaft té pérdorura nga teknikat e
Data Mining. Né bazat e té dhénave OLAP jané ruajtura dhe agreguara té dhéna historike, né
formén e skemave multi-dimensionale (kryesisht té tipit yll). Skemat yll né datasete té médha
rrisin performancén si rezultat i numrit t€ vogél té lidhjeve gé duhet té béjné pér té marré njé
raport.Punime té ndryshme té métejshme né kété fushé provuan se ishte e njé interesi dhe
pérfitueshmérie té vecanté kombinimi i kétyre teknologjive bashké OLAP dhe data mining
duke krijuar késhtu njé degézim té ri té quajtur Online Analytical Mining (OLAM). Termi
OLAM u prezantua si fillim nga Han dhe u analizua mé tej nga HAN, Chee and Chinag. Qéllimi
I integrimit t¢ OLAP me data mining ishte cilésia e miré e bazés sé té dhénave né depozitorét
e médhenj té té dhénave, infrastruktura né pérpunim gé ofron njé data éarehouse, analizat né
eksplorim gé ofron OLAP si dhe selektimi on-line i funksionve té ndryshme data mining.Njé
arkitekturé gé integron OLAP dhe OLAM éshté propozuar né kété studim.

Mining Query Mining Result
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Data Cube API
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x N
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Data Cleaning
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Hua [29] propozoi dhe zhvilloi njé integrim interesant mes teknologjisé OLAP dhe teknikés
sé asociimit né data mining gé coi né krijimin e njé rregulli asociimi né mining shumé fleksibél
dhe multidimensional. Dzeroski [30] kombinoi OLAP dhe data mining né njé ményré tjetér me
géllim zbulimin e sjelljeve t€ ndryshme né njé databazé pacientésh. Ai pérdori teknikén e
ndarjes né klasa si dhe até té pemés sé vendimeve.
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3.5 Hapate DATA-MINING

3.5.1 Cilésia e té dhénave

Té dhénat kané kualitet nése pérmbushin kérkesat e paravendosura pér pérdorimin e tyre.Ka
shumé faktoré qé ndikojné né cilesiné e té dhénave, pérfshiré saktésing, plotésing,
konsistencén, koherencén, besueshmériné dhe interpretueshméria.Marrim rastin se kemi njé
menaxher dege né Coin dhe éshté ngarkuar me analizimin e té dhénave té kompanisé, duke u
nisur nga shitjet e degés qé kané né ngarkim. Q& né momentin e paré do té analizonte bazén e
té dhénave dhe magazinén e té dhénave dhe do té zgjidhte atributet apo dimensioned (psh.
artikull, cmim dhe njési té shitura) gé do té pérfshihen né analizén e tij. Do té véré re se njé
pjesé e atributeve pér té dhéna té ndryshme, nuk kané vleré té regjistruar. Pér analizén e tij, do
té donte té pérfshinte informacionin nése té gjithé artikujt e shitur jané marketuar dhe etiketuar
si “né shitje” por ky infomacion nuk éshté regjistruar. Pér mé tepér, pérdoruesit e bazés sé té
dhénave kané raportuar gabime, vlera te pazakonta dhe inkonsistenca né té dhénat e regjistruara
pér disa transaksione. Né fjalé té tjera, t€ dhénat qé do té analizojé me teknikat e data mining
jané té paplota (mungojné vlera te atributeve ose mungojné atribute gé i interesojné, ose
pérmbajné vetem vlera té agreguara); té pasakta ose me zhurma (pérmbajne gabime ose vlera
gé devijojné nga pritshméria); dhe té pagendrueshme (pérmbajné mos pérputhje né kodet e
departamenteve qé pérdoren pér kategorizimin e artikujve).

Ky skenar ilustron tre elementé gé pércaktojné cilésiné e té dhénave: saktésia, plotésia dhe
konsistenca. Té dhénat e pasakta, té paplota dhe té pagéndrushme jané vecori té zakonshme té
bazave té médha té té dhénave apo magazinave té médha té té dhénave. Ka shumé arsye té
mundéshme pér pasakté siné e té dhénave (psh. té pasurit e atributeve té gabuara). Instrumentat
qé pérdoren pér mbledhjen e té dhénave mund té jené té gabuar. Mund té kené ndodhur gabime
njerézore apo procesimi né hedhjen e té dhénave. Pérdoruesit mund té vendosin géllimisht té
dhéna té gabuara pér fusha té detyrueshme, kur nuk duan té pérfshijné informacion personal
(psh duke vendosur njé daté cfarédo né vend té dités sé lindjes apo njé adresé te pasakté). Ky
fenomen njihet si fshehje e géllimshme e informacionit. Mund té ndodhin edhe gabime né
transmetimin e té dhénave. Mund té keté limitime té teknologjisé si hapé siré e limituar e
bufferit, qé shérben pér koordimin dhe sinkronizimin e transmetimit té té dhénave. Gjithashtu,
mund té kemi té dhéna té paskata nga pérdorimi i konvencioneve té ndryshme né emertim apo
kodim pér té njéjtat té dnéna ose nga pérdorimi i formateve té gabuara pér fushat (psh numér
aty ku pritet daté). Njé tjetér fenomen mund té jeté duplikimi i té dhénave, i cili ka nevojé pér
pastrim.

Té dhénat e paplota mund té ndodhin pér njé séré arsyesh. Atributet e interesit mund té mos
jené disponibél né ¢do kohé, si rasti i kodit té klientit né transaksionet e shitjes. Té dhénat e
tjera nuk pérshihen pasi nuk jané konsideruar té rendé sishme né momentin e hedhjes. Té dhéna
té tjera té réndésishme mund té mungojné pér shkak té kegkuptimeve apo kegfunskionimeve
té pajisjeve. Pérdoruesit mund té kené fshiré té dhéna qé kané géné jo konsistente me té dhénat
e tjera té regjistruara. Pé&r mé tepér, regjistrimi i logeve pér ndryshimet e té dhénave mund té
mos jeté aktivizuar. Mungesa e té dhénave, vecanérisht pér té dhénat qé kané mungesa pér
disa atribute mund té keté nevojé té pércaktohet.

Duhet marré parasysh se cilésia e té dhénave varet nga qéllimi i pérdorimit té tyre. Dy
pérdorues té ndryshém mund té kené dy vlerésime té ndryshme pér cilésiné e njé baze té
dhénash. Pér shémbull, njé analist marketingu mund té dojé té aksesojé bazén e té dhénave qé
analizuam mé sipér pér té marré adresat e klientéve. Disa nga adresat mund té jené té pasakta
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apo té vjetra por né total, rreth 80% e tyre jané té sakta. Analisti i marketingut éshté i kénaqur
me cilésiné e té dhénave té cilat do ti pérdoré pér marketing té targetuar, pavarsisht se
menaxheri i shitjeve gé morrém né shqyrtim mé sipér i konsideron té dhénat e pasakta.

Koherenca afekton, gjithashtu cilésiné e té dhénave. Supozojmé se menaxheri i shitjeve po
kontrollon shpérndarjen e bonuseve mbi shitjet pér asistentét mé té suksesshém né shitjen e
Coin. Njé problem mund té jeté se disa asistenté né shitje nuk i deklarojné shitjet e tyre né kohé
né fund té muajit. Gjithashtu, mund té aplikohen saktésime dhe sistemime pas pérfundimit té
muajit. Pér njé periudhe kohe pas ¢do fund-muaji, té dhénat e ruajtura né bazén e té dhénave
jané te paplota. Megjithaté, kur té gjithé té dhénat hidhen né bazén e té dhénave, ato béhen
korrekte. Fakti gé té dhénat e fund-muajit nuk hidhen né kohe reale, ka njé impakt negativ né
cilésiné e té dhénave.

Dy faktoré té tjeré gé ndikojné né cilesiné e té dhénave jané besueshméria dhe
interpretueshméria. Besueshméria reflekton se sa besohen té dhénat nga pérdoruesit, ndérsa
interpretueshméria reflekton se sa e véshtiré éshté té kuptohen té dhénat. Supozojmé se njé
bazé té dhénash né njé moment té caktuar, ka disa gabime por gé jané korrektuar mé voné.
Megjithaté, té dhénat e gabuara u kané shkaktuar shumé probleme pérdoruesve té departamentit
té shitjeve dhe si rrjedhim ata nuk i besojné mé té dhenat. Té dhénat gjithashtu pérdorin shumé
kode kontabiliteti, té cilat departamenti i shitjeve nuk di si ti interpretojé. Edhe pse baza e té
dhénave, tashmé éshté e sakté, konsistente dhe koherente, pérdoruesit e departamentit te
shitjeve mund ta cilésojné até me cilési té ulét pér shkak te besueshmérise sé ulét dhe
interpretueshmérise sé dobét.

3.5.2 Hapat kryesore pér paraprocesimin e té dhénave

Né kété paragraph do té shohim hapat kryesore té procesit té paraprocesimit té té& dhénave,
pérkatésisht: pastrimi i té dhénave, integrimi i té dhénave, reduktimi i té dhénave dhe
transformimi i té dhénave [31].

Pastrimi i té dhénave konsiston né punén qé kryhet pér pastrimin e té dhénave duke vendosur
té dhénat gé mungojné, sistemimit té té dhénave té paqgarta, identifikimi dhe hegja e anomalive
dhe zgjidhja e pagéndrueshmérisé sé té dhénave. Nése pérdoruesit besojné se té dhénat jané té
papastra, ata nuk do ti besojné rezultatet e proceseve té data mining gé jané aplikuar né to. Pér
mé tepér, té dhénat e papastra mund té shkaktojné konfuzion pér procedurén e data mining,
duke rezultuar né té dhéna né dalje té cilat jané jo té besueshme. Pavarsisht se shumica e
progeseve DM kané procedura pér té trajtuar té dhénat e paplota apo té pagarta, ato nuk jané
gjithmoné robuste. Pérkundrazi kéto procedura mund té pérgendrohen né ménjanimin e
vendosjes sé té dhénave né funskionin gé po modelohet. Si rrjedhim, njé hap preprocesimi i
nevojshém éshté kalimi i té dhénave né disa progedura pastrimi.

Duke ju rikthyer shémbullit t& Coin mé sipér, né té cilin pérfshihen té dhéna nga burime té
ndryshme né analizén toné, do té na duhet té integrojmé shumé baza té dhénash, kuba té
dhénash ose skedaré. Megjithaté, disa atribute qé pérfagésojné njé koncept té caktuar mund té
kené emra té ndryshém né baza té ndryshme té dhénadh duke na shkaktuar pagéndrueshméri
apo teprica. Pér shémbull, njé atribut pér identifikimin e klientit mund té referohet si “client”
né bazén e té dhénave té sistemit CRM dhe si “codclient” né bazén e té dhénave té sistemit
POS. Mund té kemi pagéndrueshmeri né emértim dhe né vlerat e atributeve. Pérshembull, i
njéjti emér mund té regjistrohet si Genti né njé bazé té dhénash, Gent né njé tjetér dhe G né njé
te treté. Gjithashtu disa té dhéna mund té vijné si rrjedhojé e té dhénave té tjera (psh stoku
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mujor). Té pasurit e njé sasie té madhe té dhénash té tepérta mund té ngadalesojé ose konfuzojé
progesin e zbulimit té njohurive (KDD). Qartésisht, pérve¢ pastrimit té té dhénave duhet té
merren masa pér parandalimin e tepricave gjaté integrimit té té dhénave. Zakonisht pastrimi
dhe integrimi i t& dhénave jané njé hap preprocesimi gjaté pérgatitjes té té dhénave pér tu kaluar
né magazinén e té dhénave. Njé proces supementar i pastrimit té té dhénave mund té kryhet pér
té hequr tepricat qé rezultojné nga integrimi i té dhénave.

Njé tjetér faktor gé duhet marré parasysh éshté sasia e té dhénave. Nése sasia e té dhénave éshté
shumé e madhe atéheré progesi i data mining mund té ngadalésohet. Duhet té gjejmé njé
ményré pér té reduktuar sasiné e té dhénave pa rrezikuar rezultatin e teknikave DM.

Reduktimi i t& dhénave na jep njé prezantim mé té reduktuar té setit té té dhénave gé éshté mé
I vogél ne volum, por pérséri prodhon té njéjtin (pothuajse té njéjtin) rezultat analitik. Teknikat
e reduktimit té té dhénave pérfshijné reduktimin e dimensioneve dhe reduktimin e numerik.

Né teknikén e reduktimit t¢ dimensioneve, aplikohen skema enkodimi té t& dhénave pér té
marré njé version té reduktuar apo té kompresuar té té dhénave fillestare. Njé shémbull do té
ishte transformimet wavelet dhe analiza e komponenteve principale, zgjedhja e nénseteve té
atributeve (psh hegja e atributeve te panevojshém), dhe ndértimi i atributeve ku njé set me i
vogél dhe mé i dobishém i atributeve derivohet nga seti original [31].

Né reduktimin numerik, té dhénat zévéndésohen nga prezantime mé té vogla duke pérdorur
modelet parametrike (psh modeli i regresit dhe modeli log linear) ose modele jo parametrike
(psh. histogramat, Kklasterat, kampionimi apo agregrimi i té dhénave). Nése marrim né
konsideraté shémbullin mé sipér dhe duam té pérdorim njé algoritém DM té bazuar te distanca
si¢ jané: rrjetat neurale, Klasifikuesit sipas fqinjit mé té afért apo Klastering. Kéto algoritma na
japin rezultate mé té mira nése té dhénat gé do té analizohen normalizohen, gé do té thoté
pérshkallézohen né diapazone mé té vegjél si [0. 0. 1. 0]. Marrim né konsideraté njé klient pér
té cilin ruajmé 2 té dhéna: moshén dhe vlerén totale té blerjeve vjetore. Né pérgjithési vlera e
ruajtur e blerjeve vjetore do té jeté mé e madhe se vlera e ruajtur né fushén e moshés.
Rrjedhimisht, nése atributet nuk normalizohen, matjet e distancés gé do té kryhen né fushén e
blerjeve vijetore, pérgjithesisht, do té kené peshé mé té madhe se matjet e distancés né fushén
e moshés. Né rastet kur vlerat e té dnénave pér atributet zévéndesohen nga diapazone ose nivele
konceptuale, éshté e nevojshme teknika e diskretizimit ose gjenerimi i hierarkisé konceptuale.
Pér shembull, vlerat e vendosura né fushén e moshés mund té zévéndesohen me koncepte té
nivelit mé té larté si ”adoleshent”, i ri”’, i moshuar”.

Konceptet e diskretizimit dhe té gjenerimit té hierarkisé jané mjete té fugishme pér data mining
pasi lejojné Data Mining né nivele té shumta abstragimi. Normalizimi, diskretizimi i té dhénave
dhe gjenerimi i hierarkisé sé koncepteve jané forma té ndryshme té transformimit té té dhénave.
Duhet té kuptojmé se kéto operacione té transformimit té té dhénave béjné pjesé te procedurat
e paraprogesimit té té dhénave té cilat kontribuojné né suksesin e proceseve DM.

Figura 3.5 paraget njé pérmbledhje té hapave té paraprogesimit té té dhénave té shpjeguara mé
sipér. Duhet té theksojmé se kategorizimi i mésiperm nuk éshté ekskluziv. Pérshembull, hegja
e tepricave te té dhénat, mund té shihet si njé formé e pastrimit té t¢ dhénave por edhe si njé
formé e reduktimit té té dhénave [31].

Si pérfundim, té dhénat reale, pérgjithésisht jané té papastra, té paplota dhe té pagéndrushme.
Teknikat e paraprogesimit té té dhénave mund té rrisin cilésiné e té dhénave dhe né kété ményré
ndihmojné né rritjen e saktésisé dhe eficencés sé proceseve DM né vazhdim. Paraprogesimi i

44



Disertacion | Ledion Lico

té dhénave éshté njé hap i réndésishém né progesin KDD, pasi vendimet cilésore duhet té
bazohen né té dhéna cilésore. Detektimi i anomalive té té€ dhénave, sistemimi i tyre shpejt dhe
reduktimi i té dhénave gé duhet té analizohen mund té sjellin shumé avantazhe né progesin e
vendimmarrjes.
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Figura 3-3 Hapat e paraprocesimit té té dhénave
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3.6 Konkluzione

Ne kété kapitull u krye njé studim i teknikave té Data Mining (DM). Fillimisht u krye njé
analizé e modeleve kryesore té DM, pérkatesisht: modelit pérshkrues dhe modelit parashikues.
Algoritmat kryesore té secilit model u listuan dhe analizuan. Gjithashtu u shpjegua sesi kryhet
integrimi i DM me sistemet e inteligjencés né biznes dhe statusi aktual i kétyre integrimeve. Sé
fundmi hapat kryesoré gé duhet té ndérrmerren gjaté implementimit t¢ DM me foksus né
paraprocesimin e té dhénave u shpjeguan dhe analizuan. Réndésia kritike e kétij hapi u ilustrua
dhe shpjegua.
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KAPITULLI 4

4. TEKNIKAT DM TE MARRA NE SHQYRTIM

4.1 Metoda e Ndarjes/Particionimit né Klastera

Versioni mé i thjeshté dhe mé themelor i analizés sé klaster-ave éshté ndarja, e cila organizon
objektet e njé grupi né disa grupe specifike. Pér té mbajtur sa mé té sakté specifikimin e
problemit, mund té supozojmé se numri i klastera-ve éshté dhéné si njé element i njohur. Ky
parametér éshté pikénisja fillestare pér metodat e ndarjes. Duke pasur parasysh njé grup té
dhénash D, té n objekteve dhe k numrin e Kklasterave pér t'u formuar, algoritmi i ndarjes
organizon objektet né k particione (k<= n), ku secila ndarje paraget njé klaster.

Grupimet formohen pér té optimizuar njé ndarje me njé kriter sa mé objektiv, té tillé si njé
funksion i pangjashmérisé bazuar né distancé, késhtu qé objektet brenda njé grupimi mund té
jené "té ngjashme™ me njéra-tjetrén dhe "jo té ngjashme™ me objektet né grupe té tjera pér sa i
pérket termave té atributeve té bashkésisé sé té dhénave.

Né Kkété seksion do té trajtohet si metoda k-means (né seksionin 4.1.1) dhe k-medoids (né
seksionin 4.1.2). Ne gjithashtu do té shpjegojmé disa variacione té kétyre ndarjeve dhe se si
ato mund ato mund té shkallézohen pér té trajtuar grupe té médha té té dhénave.

4.1.1 Algoritmi K-Means

Supozojmé se kemi njé grup té té dhénave té cilén e shénojmé me D, i cili pérmban n objekte
né hapésirén euklidiane. Metodat e ndarjes shpérndajné objektet né D ,né k klastera, nga Cz
deri né Ck, pér c¢cdo Ci gé pérfshihet né D dhe prerja e Cj me D jep njé bashkési boshe. Njé
funksion objektiv pérdoret pér té vlerésuar cilésiné e ndarjes né ményré qé objektet brénda njé
klasteri jané té ngjashém me njéri-tjetrin por jo té ngjashém me objektet né klastera té tjera. Ky
funksion objektiv synon ngjashméri té larté né tipologjité intra-klaster dhe ngjashméri mé té
ulét né tipologjité inter-klaster [32].

Njé tekniké ndarése e bazuar né centroid pérdor centroidin e njé grupi, pér té pérfagésuar até
klaster. Pér ta kuptuar, centroidi i njé klasteri éshté pika e tij géndrore. Centroidi mundet té
pércaktohet né ményra té ndryshme si p.sh. nga mesatarja ose medoidi i objekteve (ose
pointerave) té caktuar né grup. Distanca midis njé objekti p € C; dhe ci, pérfagésuesit té
klaster-it, matet me dist (p, ci), ku dist (x, y) éshté distanca euklidiane midis dy pikave x dhe
y. Cilésia e klasterit Ci mund té matet me variacionin, e cila éshté shuma e gabimit né katror
midis té gjitha objekteve né Ci dhe centroidit ci, e pércaktuar si:

E=%, Ypec; dist(p, ¢;)? (4-1)

ku E éshté shuma e gabimit né katror pér té gjitha objektet né grupin e té dhénave; p éshté pika
né hapésiré qé pérfagéson njé objekt té caktuar; dhe ci éshté centroidi i klasterit Ci (p dhe ci
jané shumédimensionale). Domethéné, pér secilin objekt né secilin klaster, distanca nga objekti
me gendrén e grupit (klasterit) ngrihen né katror dhe distancat mblidhen.
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Ky funksion objektiv pérpiget té béjé qé k-klasterat qé rezultojné, té jené sa mé kompakte dhe
sa mé té ndara. Optimizimi i variacionit brénda klasterit éshté sfidues nga piképamja
kompjuterike. Né rastin mé té keq, do té na duhet t¢ numérojmé njé numér ndarjesh té
mundshme gé jané eksponenciale né lidhje me numrin e grupeve.

Nése numri i klasterave k dhe dimensioni i hapésirés arrijné té fiksohen, problemi mund té
zgjidhet né kohén 0 (n%*1 + logn), ku n éshté numri i objekteve. Pér té kapércyer koston
frenuese té llogaritjes pér zgjidhjen e sakté, gasje té ndryshme shpesh pérdoren né praktiké.
Njé shembull kryesor é&shté algoritmi k-means, i cili &shté i thjeshté dhe éshté i pérdorshém né
ditét e sotme.

"Si funksionon algoritmi k-means?" Algoritmi k-means pércakton centroidin e njé klasteri si
vleré mesatare té pikave brénda klasterit. Sé pari, zgjedh rastésisht k nga objektet né D, secili
prej té ciléve fillimisht pérfagéson njé mesatare té klasterit. Secili nga objektet e mbetura, i
caktohet Klaster-it né té cilin éshté mé afér, bazuar né distancén euklidiane midis objektit dhe
géndrés sé klasterit. Ky algoritém pérmiréson né ményreé iterative ndryshimin brenda klasterit.
Pér secilin klaster, ai llogarit mesataren e re duke pérdorur objektet e caktuara né klasterin né
iteracionet e méparshme. Pérséritjet vazhdojné derisa caktimi té jeté i géndrueshém, domethéné
klasterat e formuara né raundin aktual jané té njéjta me ato té formuara né raundin e
méparshém. Metoda k-means éshté pérmbledhur né figurén 4. 1[32].
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(a) Inicializimi i klasterit ib) Llogaritja (¢) ¥lasterat Finale

Figura 4-1 Klasterizimi i njé seti objektesh gé pérdorin algoritmin k-means; (b) azhornimi e
gendrave té klasterave dhe rivendosja e objekteve né pérputhje me gjendjet (mesatarja e
secilit klaster shénohet me +).
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Algoritmi: k-means: Algoritmi k-means, éshté algoritmi i ndarjes ku ¢do gendér e
klasterave pérfagésohet nga vlera mesatare e objekteve né klaster.

Input:
e ki numri i klasterave,
e D: setiité dhénave i cili pérmban n objekte.

Output: Njé set me k-klastera.

Metoda:

(1) né ményré arbitrare zgjidhen k objekte nga D si géndrat fillestare té klasterave;
(2) pérséritet;

(3) (ri)caktimi i secilit objekt né klasterin me té cilin objekti éshté mé i ngjashém,
bazuar né vlerén mesatare té objekteve né grup;

(4) update-im i klaster-means, pérllogaritja e vlerés té objektit pér secilin klaster

(5) derisa té mos ndryshojé;

llustrojmé me shembullim né vijim. Progesi i klasterizimit me ané té algoritmit k-means.
Konsiderojmé njé grup objektesh té vendosura né hapésiré 2-D, si¢ pérshkruhet né Figurén 4.1
(@). Le té jeté k=3, domethéné, pérdoruesi do té déshironte gé objektet té ishin té ndara né tre
grupe. Bazuar né algoritmin e sipérmendur, zgjedhim né ményré arbitrare tre objekte si tre
gendrat fillestare té klasterave, ku gendrat e grupeve shénohen nga njé C. Secili objekt i éshté
caktuar njé grupi bazuar né gendrén e grupeve né té cilén éshté mé e aférta.

Qendrat e grupeve azhornohen. Kjo éshté, vlera mesatare e secilés klaster ku éshté rillogaritur
dhe bazuar né objektet aktuale né set. Duke pérdorur géndrat e reja té klasterave, objektet
rishpérndahen né grupe bazuar te gendra mé e afért e grupeve. Njé rishpérndarje e tillé formon
silueta té reja té rrethuara nga kthesa té ndérprera, si¢ tregohet né Figura 4.1(b). Ky proces
pérséritet, duke cuar né figurén 4.1(c). Caktimi i progeseve iterative pér objektet e grupeve
éshté pér té pérmirésuar ndarjen. Procgesi vazhdon derisa nuk ndodh asnjé rivendosje e
objekteve né ndonjé klaster.

Rezultatet e algoritmit k-means mund té varen nga zgjedhja fillestare e rastésishme té gendrave
té klasterave. Pér té marré rezultate té mira né praktiké, éshté e rekomandueshme té ekzekutohet
shumé heré me gendra té ndryshme fillestare té klasterave [32].

Kompleksiteti kohor i algoritmit k-means éshté O (nkt), ku n éshté numri i pérgjithshém i
objekteve, k éshté numri i grupeve, dhe t éshté numri i pérséritjeve. Normalisht, k<<n dhe t<<n.
Prandaj, metoda éshté relativisht e shkallézuar dhe efikase né pérpunimin e té dhénave té
médha (big data). Ekzistojné shumé variante té algoritmit k-means. Kéto mund té ndryshojné
né pérzgjedhjen dhe inicializimin e k dhe strategjité pér llogaritjen e klasterit.
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Algoritmi k-means mund té zbatohet vetém kur pércaktohet mesatarja e njé grupi objektesh.
Ky mund té mos jeté rasti né disa aplikime si p.sh. kur t€ dhéna me atribute nominale jané
pérfshiré. Algoritmi k-modes éshté njé variant i k-means. Ky algoritém pérdor masa té reja té
ngjashmérisé pér t'u marré me objektet nominale dhe njé metodé e bazuar né frekuencé pér té
azhornuar ményrat e grupeve. Algoritmat k-means dhe k-modes mund té integrohen pér té
grumbulluar té dhéna me vlera té pérziera numerike dhe nominale. Nevoja gé pérdoruesit té
specifikojné k, numrin e grupeve, paraprakisht mund té shihet si njé disavantazh. Ka pasur
studime se si té kapércehet kjo véshtirési, té tilla si duke siguruar njé gamé té pérafért té vlerave
k dhe pastaj duke pérdorur njé tekniké analitike pér té pércaktuar k-né mé té mire, duke
krahasuar rezultatet e klasterizimit té marra pér vlerat k-té e ndryshme.Ne studimin toné do té
pérdorim metodén e bérrylit (Elbows) né té cilén ndertojmé njé grafik té gabimit né katror
kundrejt numrit té klasterave. Ne pikén ku kemi thyerjen e grafikut (berrylin) mund té themi se
kemi numrin optimal té klasterave. Metoda k-means éshté e ndjeshme ndaj zhurmés dhe té
dhénave té jashtme sepse njé numér i vogél i té dhénave té tilla mund té ndikojné thelbésisht
né vlerén mesatare.

Njé gasje pér té béré metodén k-means mé efikase né grupe té médha té té dhénave éshté
pérdorimi i njé grupi me té madh te elementetéve né klaster. Njé gasje tjetér,8shté ideja e
mikroklasterit, e cila sé pari grupon objektet afér né "mikroklastera” dhe mé pas kryhet
klasterizimi népérmjet algoritmit.

4.1.2 Algoritmi k-Medoids

Algoritmi k-means éshté njé algoritém i ndjeshém ndaj skajeve, sepse objektet gé jané shumé
larg nga shumica e té dhénave, kur i caktohen njé klasteri, mund té ndryshojné né ményré
drastike vlerén mesatare té tij. Kjo padashur ndikon né caktimin e objekteve té tjera té grupeve.
Ky efekt pérkeqgésohet vecanérisht pér shkak té pérdorimit té gabimit né katror né formulén (4.
1). N& vijim té punimit ne do té shohim shembullin e mésipérm [32].

"Si mund ta modifikojmé algoritmin k-means pér té zvogéluar ndjeshmériné e tillé ndaj
skajeve?" Né vend qgé té marrim vlerén mesatare té objekteve né njé grup si piké referimi, ne
kemi mundési té zgjedhim objektet aktuale pér té pérfagésuar klasterat, duke pérdorur njé
objekt pérfagésues pér secilin klaster. Metoda e ndarjes kryhet mé pas bazuar né parimin e
minimizimit t€ shumés sé dallimeve midis secilit objekt p dhe objektit pérfagésues.Ky quhet
kriteri i gabimit absolut dhe pércaktohet si:

E =% Ypec, dist(p, 0)? (4-2)

ku E éshté shuma e gabimit absolut pér té gjitha objektet p, dhe oi &shté objekti pérfagesues i
Ci.Kjo éshté baza e algoritmit K-Medeoids ,i cili i grupon objektet né klastera duke minimizuar
gabimin absolut(Formula 4-2)

Kur k=1, mund té gjejmé te mesmen e sakté né O (n2) (ku kompleksiteti i algoritmit shprehet
né kohé). Sidoqofté, kur k éshté njé numér pérgjithshém pozitiv, problemi k-medoid éshté i
Véshtiré.

Algoritmi i ndarjes rreth Medoids (PAM) éshté njé realizim i njohur i klasterizimit té k-
medoidsave. Ai trajton problemin né njé ményré pérséritése. Ashtu si algoritmi i k-means,
objektet fillestare pérfagésuese (té njohura ndryshe si seeds) zgjidhen né ményré arbitrare. Té
gjitha zévendésimet e mundshme jané provuar. Progesi pérsérités i zévendésimit té objekteve
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pérfagésuese nga objekte té tjera vazhdon derisa cilésia e klasterit gé rezulton nuk mund té
pérmirésohet nga ndonjé zévendésim. Kjo cilési matet me njé funksion té kostos sé
pangjashmérisé mesatare midis njé objekti dhe objektit pérfagésues té grupit té tij.

Specifikisht le té kemi 01,...,0k setin aktual té objekteve (medoid-save). Pér té pércaktuar nése
njé objekt Orandom, &shté njé zévendésim i miré pér njé medoid oj (1< =j<= k), llogarisim
distancén nga secili objekt p né objektin mé té afért né set-in {04,...,0j-1, Orandom, Oj+1,...,0k }
dhe pérdorim distancén pér té azhornuar funksionin e kostos. Rivendosjet e objekteve né
{01,...,0j-1, Orandom, Oj+1,...,0k } jané té thjeshta. Supozojmé se objekti p i éshté caktuar
aktualisht njé klaster i pérfagésuar nga oj medoid (Figura 4.2 a ose b). Nése 0 zévendésohet
nga Orandom , Objekti p duhet té caktohet te Orandom 0Se Ndonjé klaster tjetér i pérfagésuar nga oi
. (i# j), cilado qé éshté mé e aférta. Pér shémbull, né Figurén 4.2 (a), p éshté mé afér oi dhe
prandaj éshté rivendosur né oi. Né figurén 4.2(b), megjithaté, p éshté mé afér orandom dhe késhtu
éshté rivendosur né Orandom. [32].

Po nése, né vend té késaj, p i éshté caktuar aktualisht njé klasteri té pérfagésuar nga ndonjé
objekt tjetér oi, (i j)?

iy N oy iy
P - . + ¢
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r L ] o 1
4 P *t Qendra e Klazterit
+ pe-—+ + | .-t — Para ndryshimit
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{aRivendosurteoi (bjRivendosurteo (€] Pa ndryshim (d| Rivendosur te
random o random

Figura 4-2 Katér rastet e funksionit te kostos pér klasterizimin k-medoids

Objekti o i mbetet grupit té pérfagésuar nga oi pér sa kohé gé o éshté akoma mé afér oi sesa
orandom (Figura 4.2(c)). Pérndryshe, o éshté rivendosur né orandom (Figura 4.2. (d)). Sa heré gé
ndodh njé rivendosje, kontribuohet né njé ndryshim né gabimin absolut.

Prandaj, funksioni i kostos llogarit diferencén né vlerén absolute té gabimit nése njé objekt
pérfagésues aktual zévendésohet nga njé objekt jopérfagésues. Kostoja totale e ndérrimit éshté
shuma e kostove té béra nga té gjitha objektet jopérfagésuese. Nése kostoja totale éshté
negative, atéheré oj zévendésohet me Orandom Sepse zvogélohet gabimi aktual absolut E. Nése
kostoja totale éshté pozitive, objekti aktual pérfagésues, oj, konsiderohet i pranueshém dhe
asgjé nuk ndryshon né pérséritje. Pyetja lind:"Cila metodé éshté mé e miré - k-means ose k-
medoide?" Metoda k-medoids ka njé performancé mé té mire se k-means né prani té zhurmés
dhe skajeve sepse njé medoid éshté mé pak i ndikuar nga periferité ose vlera té tjera ekstreme
sesa njé mesatare. Kompleksiteti i secilit iteracion né algoritmin k-medoids é&shté O(k(n-k)2).
Pér vlerat e médha té n dhe k, njé llogaritje e tillé béhet shumé e kushtueshme dhe shumé e mé
shumé mé e sesa k-means. Té dyja metodat kérkojné nga pérdoruesi té specifikojé k, numrin e
klasterave. "Si mund ta rrisim perfomancén e algoritmit k-medoids?" Njé algoritém tipik i
ndarjes sé k-medoids si PAM (Figura 4.2) punon né ményré efektive pér grupe té vogla té té
dhénave, por nuk shkallézohet miré pér grupe té médha té té dhénave. Pér t'u marré me grupe
mé té médha té té dhénave, njé metodé e bazuar né marrjen e tyre mund té pérdoret CLARA

51



Disertacion | Ledion Lico

(Clustering Large Applications). Né vend gé té marré né konsideraté térésiné e té dhénave,
CLARA pérdor njé shembull té rendit té t& dhénave. Algoritmi PAM zbatohet mé pas pér té
llogaritur medoidet mé té mira nga data. Né shumeé raste, njé e dhéné e madhe funksionon miré
nése krijohet né ményré gé secili objekt té keté probabilitet té barabarté pér t'u zgjedhur.
Objektet e pérfagsuara (medoidet) do té jené té ngjashme me ato gé do té ishin zgjedhur nga i
gjithé grupi i té dhénave. CLARA ndérton grupe nga shembuj té shumté té rastésishém dhe
kthen grupimin mé té miré . Kompleksiteti i llogaritjes sé medoideve né njé mostér té rastit
éshté O (ks2+k(n-k)), ku s éshté madhésia e kampionit, k éshté numri i grupeve dhe n éshté
numri i pérgjithshém i objekteve. CLARA mund té merret me grupe mé té médha té té dhénave
sesa PAM. Efektiviteti i CLARA varet nga madhésia e kampionit [32].

Algoritmi k-medoids: PAM, njé algoritém k-medoids pér ndarjen bazuar né medoid ose
nénobjektet géndrore.

Inpute:

e k:numri i klasterave,
e D: njé grup té dhénash gé pérmbajné n objekte.

Output: Njé set prej k klasterash

Metoda:

(1) né ményré arbitrare zgjedhim k objekte né D si objektet fillestare pérfagésuese ose seeds;
(2) pérséritet;

(3) caktojmé secilin objekt t&€ mbetur né grup me objektin mé té afért pérfagésues;

(4) zgjedhim rastésisht njé objekt jo pérfagésues, Orandom;

(5) llogarit koston totale, S, té ndérrimit té objektit pérfagésues, 0j, me Orandom;

(6) Nése S<0 ,ndrysho 0j me Orandom

(7) Pérsérit derisa té mos keté ndryshime

""Si mund ta pérmirésojmé cilésiné dhe shkallézimin e CLARA?" Gjithmoné duhet té kujtojmé
se kur kérkojmé pér medoide mé té mira, PAM ekzaminon ¢do objekt né grupin e té dhénave
kundrejt ¢do medoidi aktual, ndérsa CLARA kufizon medoidét kandidaté vetém né njé
shembull té rastésishém té grupit té té dhénave. Njé algoritém i rastésishém i quajtur
CLARANS (Klastering Large Applications based upon Randomized Search) paraget njé trade
off mes kostos dhe efektivitetit pér pérdorimin e kampioneve pér té marré grupimin
(klasterizimin).

Sé pari, ajo zgjedh rastésisht k objekte né klasterin e té dhénave si medoide aktuale. Pastaj
zgjedh rastésisht njé medoid x aktual dhe njé objekt y gé nuk éshté njé nga medoidet
aktuale[32].
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4.2 Metoda hiearkike e klasterizimit

Ndérsa metodat e ndarjes plotésojné kérkesat themelore té klasterave pér té organizuar njé séré
objektesh né njé numér grupesh ekskluzive, né disa situata mund té déshirojmé té ndajmé té
dhénat tona né grupe né nivele té ndryshme si p.sh. né njé hierarki té caktuar. Njé metodé e njé
klasterizimi hierarkik funksionon duke grupuar objektet e t& dhénave né njé hierarki ose "tree"
té klasterave. Pérfagésimi i objekteve té té dhénave né formén e njé hierarkie éshté i dobishém
pér pérmbledhjen dhe vizualizimin e té dhénave.

Nje shembull mund te ishte ndarja e blerjeve te klientéve sipas kategorive kryesore te mallrave
né njé géndér tregtare.Né vazhdim mund té béjmeé néndarjen e kétyre klasterave né nénklastera
e me radhe deri né nivelin mé té ulét té klasifikimit té artikujve.

Né disa aplikacione mund té besojmé se té dhénat mbajné njé strukturé hierarkike themelore
gé duam té zbulojmé. Né studimin e evolucionit, klasterizimi hierarkik mund té grupojé kafshét
sipas vecorive té tyre biologjike pér té zbuluar rrugét evolucionare, té cilat jané njé hierarki e
specieve. Si njé shembull tjetér, grupimi i konfigurimeve té njé loje strategjike (p.sh. shahu ose
damat) né njé ményré hierarkike mund té ndihmojé né zhvillimin e strategjive té lojés gé mund
té pérdoren pér té trajnuar lojtarét. Do té studiojmé metodat hierarkike té klasterizimit. Analiza
fillon me njé diskutim té klasterizimit hierarkik grumbullues kundrejt ndarjes, i cili organizon
objektet né njé hierarki duke pérdorur pérkatésisht njé strategji nga poshté-lart ose nga lart-
poshté. Kéto metoda fillojné me objekte individuale si grupe, té cilat bashkohen né ményré
pérséritése pér té formuar grupe mé té médha. Né té kundért, metodat pércarése fillimisht i 1éné
té gjitha objektet e dhéna té formojné njé grup, té cilin né ményré té pérséritur e ndajné né
grupe mé té vegjél.

Metodat hierarkike té klasterizimit mund té hasin véshtirési né lidhje me zgjedhjen e pikave té
bashkimit ose ndarjes. Njé vendim i tillé &shté kritik, sepse sapo njé grup objektesh mund té
bashkohet ose té ndahet, progesi né hapin tjetér do té funksionojé né grupe té krijuara rishtas.

Vendimet e bashkimit ose ndarjes, nése nuk zgjidhen miré, mund té ¢ojné né grupe me cilési
té ulét. Pér mé tepér, metodat nuk shkallézohen mirg, sepse ¢do vendim i bashkimit ose ndarjes
ka nevojé pér té shqyrtuar dhe vlerésuar shumé objekte ose grupe.

Njé drejtim pér pérmirésimin e cilésisé sé klasterizimit t¢ metodave hierarkike éshté integrimi
I klasterizimit hierarkik me teknikat e tjera té klasterizimit, duke rezultuar né klasterizim me
shumeé faza (ose shuméfazore). Né kété punim do té prezantojmé dy metoda té tilla, pérkatésisht
metoda BIRCH dhe Chamaleon. BIRCH fillon me ndarjen e objekteve né ményré hierarkike
duke pérdorur strukturat e peméve, ku fletét ose nyjet jofleté té nivelit té ulét mund té shihen
si "micro -klastera" né varési té shkallés sé rezolucionit.

Metoda Chamaleon eksploron modelimin dinamik né grupimin hierarkik. Ekzistojné disa
ményra ortogonale pér té kategorizuar metodat hierarkike té klasterizimit. Pér shembull, ato
mund té kategorizohen né metoda algoritmike, metodat Bayesian etj. Metodat aglomerative,
pércarése dhe shuméfazore jané algoritmike, domethéné ato i konsiderojné objektet e té
dhénave si grupe pércaktuese dhe llogaritin né pérputhje me distancat pércaktuese midis
objekteve. Metodat probabiliste pérdorin modele probabliliteti pér té kapur grupe dhe pér té
matur cilésiné e grupeve sipas pérshtatjes sé modeleve [32].
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4.2.1 Metoda hiearkike grumbulluese vs ndarése

Njé metodé hierarkike mund té jeté grumbulluese ose ndarése, né varési té késaj nése ndarja
hierarkike éshté formuar né njé nga poshté-lart (bashkimi) ose topdown (ndarje). Le té shohim
nga afér kéto strategji.

Njé metodé klasterizmi hierarkik pérdor njé strategji nga poshté-lart. Zakonisht fillon duke
e 1éné secilin objekt té formojé klasterin e vet dhe bashkon né ményré té pérséritur klastera né
grupe mé té médha dhe mé té médha, derisa té gjitha objektet té jené né njé klaster té vetém
ose pérfundim té caktuar kushtet jané té kénaqura. Klasteri i vetém béhet rrénja e hierarkisé.
Pér hapin e bashkimit, gjenden dy klastera gé jané mé afér njéri-tjetrit (sipas ndonjé kategorie
ngjashmérie) dhe i kombinon té dy pér té formuar njé. Pér shkak se dy klastera bashkohen pér
pérséritje, ku secili klaster pérmban té paktén njé objekt, njé metodé grumbulluese kérkon mé
sé shumti n pérséritje.

Njé metodé ndarjeje hierarkike e klasterave pérdor njé strategji nga lart-poshté. Fillon duke
vendosur té gjitha objektet né njé klaster, gé éshté rrénja e hierarkisé. Pastaj ndan rrénjén
grumbullohen né disa sub-klaster (néngrupe) mé té vegjél dhe né ményré rekursive i ndan ato
klastera né ato mé té vogla. Procesi i klasterizimit (ndarjes) vazhdon derisa secili grup né
nivelin mé té ulét éshté mjaft koherent ose pérmban vetém njé objekt, ose objektet brénda njé
grupi jané mjaft t¢ ngjashém me njéri-tjetrin. Né grupimet hierarkike grumbulluese ose
ndarése, njé pérdorues mund té specifikoj& numrin e déshiruar té klasterave si kusht
pérfundimi.

Analizojmé shembullim né vijim: Njé metodé klasterizmi hierarkik vs njé metodé ndarjeje
hierarkike e klasterave. Figura 4.3 tregon zbatimin e AGNES (Agglomerative Nesting), njé
metodé Klasterizimi hierarkike grumbulluese dhe DIANA (Divisive Analysis), njé metodé
ndarje hierarkike e klasterizimit, né njé grup té dhénash prej pesé objektesh, fa, b, c, d, p.sh.
Fillimisht, AGNES, metoda grumbulluese, e vendos secilin objekt né njé grup té vetin. Mé pas
grupimet bashkohen hap pas hapi sipas deri né ndonjé kriter. Pér shembull, klasterat C1 dhe
C2 mund té bashkohen nése njé objekt né C1 dhe njé objekt né C2 formojné distancén minimale
euklidiane midis dy objekteve nga grupet e diferencés [32].
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Figura 4-3 Klasterizimi agglomerative dhe hierarkik né objektet {a, b, c, d, e}.
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Figura 4-4 Paragitja Dendogram pér klaster-izimin hierarkik pér objektet data {a, b, c, d, e}.

Kjo éshté njé gasje me njé lidhje té vetme né até qé pérfagésohet secili klaster nga té gjitha
objektet né klaster dne ngjashméria midis dy klasterave matet me ngjashmériné e ciftit mé té
afért té pikave té té dhénave gé u pérkasin grupeve té ndryshme. Procesi i bashkimit té klaster-
ave pérséritet derisa té gjithé objektet pérfundimisht té bashkohen pér té formuar njé klaster té
vetém.

DIANA, metoda pércarése, vazhdon né ményré té kundért. Té gjitha objektet pérdoren pér té
formuar njé klaster fillestar. Klasteri ndahet sipas disa parimeve té tilla si distanca maksimale
euklidiane ndérmjet objekteve mé té aférta fqinje né tufé. Procesi i ndarjes sé Kklaster-ave
pérséritet derisa, pérfundimisht, secili grup i ri pérmban vetém njé objekt té vetém.

Njé strukturé peme e quajtur dendrogram pérdoret zakonisht pér té pérfagésuar procesin e
Klasterizimit hierarkik. Ajo tregon se si objektet grupohen sé bashku (né njé metodé
grumbulluese) ose ndahen (né njé metodé ndarése) hap pas hapi. Figura 4-4 tregon njé
dendrogram pér pesé objektet e paraqitura né Figurén 4.3, ku 1=0 tregon pesé objektet si grupe
unike né nivelin 0. Né I=1, objektet a dhe b jané grupuar sé bashku pér té formuar klasterin e
pare dhe géndrojné sébashku né té gjitha nivelet pasuese.

Ne gjithashtu mund té pérdorim njé bosht vertikal pér té treguar shkallén e ngjashmérisé midis
klasterave. Pér shembull, kur ngjashméria e dy grupeve té objekteve, {a, b} dhe {c, d, e} p.sh.
éshté aférsisht 0.16, ato bashkohen sé bashku pér té formuar njé klaster i vetém. Njé sfidé me
metodat pércarése éshté si té ndash njé grup té madh né disa mé té vegjél. Pér shembull,
ekzistojné ményra té mundshme 2n-1 pér té ndaré njé klaster n objektesh né dy nénbashkési
ekskluzive, ku n éshté numri i objekteve. Kur n éshté i madh, nga ana kompjuterike éshté e
pamundur té shqyrtohen té gjitha mundésité.

Pér hir té efikasitetit, metodat e pércarjes zakonisht nuk i rivleresojné vendimet e marra té
ndarjes. Sapo té ndahet njé klaster, cdo ndarje alternative e késaj grumbulli nuk do té
konsiderohet pérséri. Pér shkak té sfidave né metodat pércarése, ka shumé mé tepér metoda
grumbulluese sesa metoda pércarése [32].

4.2.2 Pérllogaritja e distances né metodat algoritmike

Kur jemi duke pérdorur njé metodé grumbulluese ose njé metodé pércarése, njé nevojé
thelbésore éshté té masim distancén midis dy klasterave, ku secili klaster né pérgjithési éshté
njé grup objektesh. Katér masa té pérdorura gjerésisht pér distancén midis klasterave jané si
mé poshté, ku |p-p’| éshté distanca midis dy objekteve ose pikave (points), p dhe p’; mi éshté
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mesatarja e klasterit, Ci; dhe ni &shté numri i objekteve né Ci. Ato njihen gjithashtu si masa té
lidhjes (linkage measures) [32].

Distanca minimale:  distuin(C C)) =, ¢ le;;} ecllip—p'} (43
ir j

. . max
Distanca maksimale: dist;na:(Ci,C)) = p e ¢, p' € ¢, (P~ p'l} (4.4
Diferenca e distancave: distyeqn(C;, C;) = [m; —my| (4.5)
Distanca mesatare:  distmesatare(Cir C;) = %njzpegi,p'ecjlp —p'| (4.6)

Kur algoritmat pérdorin distancat minimale dmin (Ci,Cj), pér té llogaritur distancat midis
klasterave, ato quhet algoritém i klasterizimit té fqinjit mé té afért (nearest-neighbor klastering
algorithm). Pér mé tepér, nése procesi i klasterizimit pérfundon kur distanca midis grupeve mé
té afért tejkalon njé prag té pércaktuar nga pérdoruesi, quhet algoritém me njé lidhje té vetme
(single-linkage algorithm). Nése i shohim pikat e té€ dhénave si nyje té njé grafiku, me skajet
qé formojné njé shteg midis nyjeve né njé klaster, atéheré bashkimi i dy klasterave, Ci dhe Cj,
korrespondon me shtimin e njé lidhjeje midis ciftit mé té afért té nyjeve né Ci dhe Cj. Pér shkak
se skajet gé lidhin klastera gjithmoné shkojné midis grupeve té dallueshém, grafiku gé rezulton
do té gjenerojé njé pemé.

Késhtu, njé algoritém klasterizimi hierarkik qé pérdor masén e distancés minimale quhet
gjithashtu njé algoritém i pemés sé shtrirjes minimale, ku njé pemé shtrirje e njé grafi éshté njé
pemé qé lidh té gjitha kulmet, dhe njé pemé minimale e shtrirjes éshté ajo me shumén mé té
vogél té peshat e skajit.

Kur algoritmat pérdorin distancat maksimale dmax(Ci,Cj), pér té llogaritur distancat midis
klasterave, ato quhet ndryshe dhe si algoritmi i Klasterizimit té fqinjit mé té largét (farthest-
neighbor klastering algorithm). Nése procesi i klasterizimit pérfundon kur distanca maksimale
midis klasterave mé té afért tejkalon njé prag té pércaktuar nga pérdoruesi, ai quhet njé
algoritém i lidhjes sé ploté. Duke paré pikat e té dhénave si nyje té njé grafiku, me skajet gé
lidhin nyjet, ne mund t& mendojmé pér secilin grup si njé néngraf i ploté, domethéné, me skajet
gé lidhin té gjitha nyjet né grupe. Distanca midis dy grupeve pércaktohet nga nyjet mé té
largéta né to [32].

Algoritmet e fginjit mé té largét kané tendencé té minimizojné rritjen e diametrit té grupeve né
secilén pérséritje. Nése grupimet e vérteta jané mjaft kompakte dhe me madhési aférsisht té
barabarté, metoda do té prodhojé grupe me cilési té larté. Pérndryshe, klasterat e prodhuara
mund té jené té pakuptimta. Pérdorimi i distancés mesatare éshté njé kompromis midis
minimumit dhe distancat maksimale dhe kapércen problemin e ndjeshmérisé ndaj zhurmave.
Ndérsa distanca mesatare Eshté mé e thjeshta pér t’u llogaritur,llogaritja e vektorit mesatar pér
té dhénat kategorike mund té jeté e véshtiré ose e pamundur pér t'u kryer.
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Le té zbatojmé klasterizimin hierarkik né grupin e té dhénave té Figurés 4.5 (a). Figura 4.5 (b)
tregon dendrogramin duke pérdorur njé lidhje té vetme. Figura 4.5 (c) tregon rastin duke
pérdorur lidhje té ploté, ku skajet midis grupeve {A,B,J,H} dhe {C,D,G,F,E} higen pér
lehtésiné e paraqgitjes. Ky shembull tregon se duke pérdorur lidhje té vetme mund té gjejmeé
grupe hierarkike té pércaktuara nga aférsia lokale, ndérsa lidhja e ploté tenton té gjejé grupe gé
zgjedhin aférsiné globale. Ekzistojné variacione té katér masave thelbésore té lidhjes té sapo
diskutuara. Pér shembull, ne mund té masim distancén midis dy grupeve me distancén midis
objektet gendrore té klasterave [32].
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Figura 4-5 Klasterizimi linkage

4.2.3 Algoritmi BIRCH

BIRCH (Multiphase Hierarchical Clustering Using Clustering Feature Trees) éshté krijuar pér
klasterizimin e njé sasie té madhe té té dhénave numerike duke integruar klasterizimin hierarkik
(né fazén fillestare té mikroklasifikimit) dhe metoda té tjera té klasterizimit si¢c éshté ndarja
pérséritése (né fazén e mévonshme té makro-klasifikimit). Ai kapércen dy véshtirésité né
metodat grumbulluese: (1) shkallézimi dhe (2) paaftésia pér té zhbéré até gé éshté béré né hapin
e méparshém. BIRCH pérdor nocionet e tiparit té klasterizimit pér té pérmbledhur njé klaster
dhe pemén CF pér té pérfagésuar njé hierarki té grupeve. Kéto struktura ndihmojné metoda e
klasterizimit té arrijné shpejtési dhe shkallézim t& miré né transmetim té madh apo edhe bazat
e té dhénave [32].

Konsiderojmé njé klaster me n-dimensione ose pika. Karakteristika e grupimit (CF) e klasterit
éshté njé vektor 3-D gé pérmbledh informacionin rreth grupeve té objekteve. Ajo éshté
pércaktuar si mé poshté:
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CF = (n, LS, SS) 4.7)

Ku LS éshté shuma lineare e n pikave (points) (p. sh. , i, x;), dhe SS éshté shuma né katror
e té gjitha data point (p. sh. , Z:l=1 x2;)

Njé tipar i klasterit éshté né thelb njé pérmbledhje e statistikave pér klasterin e caktuar. Duke
pérdorur njé vecori té grupimit, ne lehté mund té nxjerrim shumé statistika té dobishme té njé
klasteri. Pér shembull, centroidi i grupeve, x0, rrezja, R dhe diametri, D, jané:

X, = %"l = Ln_s (4.8)
R = \/2?:1 (xj—x0)2 _ \/nSS—2L§2+nLS (4.9)
n n

R, 3 (ximx)® | [znss—zLs?
D _\/ nn-1) - nn-1) ° (4'10)

Kétu, R éshté distanca mesatare nga objektet anétare né centroid dhe D é&shté distanca mesatare
né ¢ift brénda njé klasteri. Té dy R dhe D pasqyrojné ngushtésiné e klasterit. Pérfundimisht njé
klaster duke pérdorur njé tipar té tij t¢ shmangé ruajtjen e informacionit té detajuar né lidhje
me objekte ose pika individuale. Né vend té késaj na duhet vetém njé madhési konstante e
hapésirés pér té ruajtur tiparin e klasterizimit. Ky éshté celési pér efikasitetin e BIRCH né
hapésiré. Pér dy grupe té ndara, C1 dhe C2, me karakteristikat e grupeve pérkatésisht CF1=<n1,
LS1, SS1> dhe CF2=<n2, LS2, SS2> tipari i bashkimit pér grupin gé formohet nga bashkimi
i C1 dhe C2 éshté: CF, + CF, = (ny + n,,LS; + LS,,5S; + SS,).

Njé pemé CF éshté njé pemé e ekuilibruar né lartési gé ruan tiparet e klasterizimit hierarkik.
Njé shembull éshté treguar né Figurén 4-6. Sipas pérkufizimit, njé nyje jo gjethe né njé pemé
ka pasardhés ose "fémijé". Nyjet pa gjethe ruajné shumat e CF-ve té fémijéve té tyre dhe késhtu
pérmbledhin informacionet e grupeve pér fémijét e tyre. Njé pemé CF ka dy parametra: faktorin
e degézimit, B dhe pragun, T. Faktori i degézimit specifikon numrin maksimal té fémijéve pér
nyjen pa gjethe. Parametri i pragut specifikon diametri maksimal i néngrupeve té ruajtura né
nyjet gjethe té pemés. Kéto dy parametra né ményré kontrollojné madhésiné e pemés qé
rezulton.
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Figura 4-6 Struktura CF — pemé

Duke pasur parasysh njé sasi té kufizuar t¢ memories kryesore, né BIRCH éshté té minimizohet
koha e nevojshme pér hyrjen / daljen (1/0). BIRCH zbaton njé tekniké klasterizimi shuméfazor.
Njé skanim i vetém i grupit té té dhénave sjell njé grupim bazé, té mire dhe njé ose mé shumé
skanime shtesé mund té pérdoren opsionale pér té pérmirésuar mé tej cilésiné. Dy fazat primare
jané:

e Faza 1: BIRCH skanon databazén té krijojé njé pemé fillestare me memorje CF, e cila
mund té shihet si njé fluks me shumé nivele té té dhénave gé pérpiqet té ruajé ato né
strukturat e klasterizimit.

e Faza 2: BIRCH aplikon njé algoritém klasterizimi (t& zgjedhur) pér nyjet, gjethe té
pemés CF, e cila heq grupe té rralla si skajet dhe grupon né klastera té dendura né ato
mé té médha [32].

Pér Fazén 1, pema CF ndértohet né ményré dinamike kur futen objektet. Késhtu, metoda éshté
inkrementuese. Njé objekt futet né hyrjen mé té afért té gjetheve (subklasters). Nése diametri
e subklasterit sé ruajtur né nyjen e gjethes pas hyrjes éshté mé e madhe se vlera e pragut, atéheré
nyja e gjethes dhe ndoshta nyjet e tjera ndahen. Pas futjes sé objektit té ri, informacioni rreth
objektit kalon drejt rrénjés sé pemés. Pérmasa e pemés CF mund té ndryshohet duke modifikuar
pragun. Nése madhésia e kujtesés gé nevojitet pér ruajtjen e pemés CF éshté mé e madhe se
madhésia e memories kryesore, atéheré mund té specifikohet viera mé e madhe e pragut dhe
pema CF éshté rindértuar [32].

Procesi i rindértimit kryhet duke ndértuar njé pemé té re nga nyjet e gjetheve té sé pemés sé
vjetér. Késhtu, procesi i rindértimit té pemés béhet pa nevojén e rileximit té té gjitha objekteve.
Pér ndértimin e pemés, té dhénat duhet té lexohen vetém njé heré. Sapo té ndértohet pema CF,
cdo tip algoritém Klasterizimi, si¢ éshté njé algoritém tipik i ndarjes, mund té pérdoret me
pemén CF né fazén 2.

"Sa efektive éshté BIRCH?" Kompleksiteti kohor i algoritmit éshté O(n), ku n é&shté numri i
objekteve gé do té grumbullohen. Eksperimentet kané treguar shkallézimin linear té algoritmit
né lidhje me numrin e objekteve dhe cilésiné e miré té klasterizimit té té dhénave. Sidoqoftg,
meqgenése secila nyje né njé pemé CF mund té mbajé vetém njé numér té kufizuar té shénimeve
pér shkak té madhésisé sé saj, njé nyje e pemés CF jo gjithmoné korrespondon me até gé njé
pérdorues mund ta konsiderojé njé klaster natyral. Pér mé tepér, nése klasterat nuk jané né
formé sferike, BIRCH nuk performon miré sepse pérdor nocionin e rrezes ose diametrit pér té
kontrolluar kufirin e njé grupi.
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Ideté e vegorive té grupeve dhe peméve CF jané zbatuar pértej nocionit té BIRCH. Ideté jané
huazuar nga shumé té tjeré pér té trajtuar problemet e bashkimit té grupeve dhe té dhéna
dinamike.

4.2.4 Metoda Chameleon

Chameleon (Multiphase Hierarchial Klastering Using Dynamic Modeling) &shté njé algoritém
hierarkik i klasterizimit qé pérdor modelimin dinamik pér té pércaktuar ngjashmériné midis
cifteve té klasterave. Né Chameleon, vlerésohet ngjashméria e klasterave bazuar né (1) sa miré
jané objektet e lidhura brenda njé klasteri dhe (2) aférsia e klasterave. Kjo do té thoté, dy grupe
bashkohen nése ndérlidhja e tyre éshté e larté dhe ato jané afér sé bashku. Késhtu, Chameleon
nuk varet nga njé model statik, i furnizuar nga pérdoruesit dhe automatikisht mund té pérshtaten
me karakteristikat e brendshme té klasterave qé bashkohen. Progesi i bashkimit lehtéson
zbulimin e grupeve natyrore dhe homogjene dhe zbatohet te té gjitha llojet e té& dhénave pér sa
kohé gé mund té specifikohet njé funksion i ngjashmérisé [32].

Figura 4.7 ilustron se si metoda Chamaleon funksionon. Kjo metodé pérdor grafin e fqinjit k
mé té afért (k-nearest-neighbor graph) ku secili kulm i grafikut pérfagéson njé objekt té té
dhénave dhe ekziston njé skaj midis dy kulmeve (objekteve). Skajet peshohen pér té pasqyruar
ngjashmériné midis objekteve. Metoda Chamaleon pérdor njé algoritém té ndarjes sé grafikéve
pér té ndaré né nén-grupe relativisht té vogla, té tilla gé minimizon prerjen e skajit. Kjo do té
thoté, njé tufé C ndahet né néngrupet Ci dhe Cj né ményré qé té minimizohet pesha e skajeve
gé do té priten nése C ndahet né Ci dhe Cj. Kjo metodé vleréson ndérlidhshmériné absolute
midis grupeve Ci dhe Cj.

Metoda Chamaleon mé pas pérdor njé algoritém grumbullues hierarkik gé bashkon né ményré
té pérséritur subklasterave bazuar né ngjashmériné e tyre. Pér té pércaktuar ciftet e
subklasterave mé té ngjashém, ajo merr parasysh si ndérlidnshmériné ashtu edhe aférsiné e
klasterave. N& ményré té vecanté, kjo metodé pércakton ngjashmériné midis secilés palé
klasteri Ci dhe Cj sipas ndérlidhjes sé tyre relative, RI(Ci, Cj) dhe aférsiné e tyre relative
RC(Ci, Cj).
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Figura 4-7 Kameleon: Klasterizim hierarkik i bazuar né k-fqinjét mé té afért dhe modelimi
dinamik

e Ndérlidhja relative RI(Ci, Cj), ndérmjet dy klasterave, Ci dhe Cj mund té pércaktohet si

ndérlidhshméri absolute midis Ci dhe Cj, e normalizuar né lidhje me ndérlidhjen e
brendshme té dy klasterave, Ci dhe Cj. Domethéné:
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Ku ECycicjy éshté prerja e skajit si¢ éshté pércaktuar mé paré pér njé grup gé pérmban té Ci
dhe Cj. Né& ményré té ngjashme EC.; éshté shuma minimale e skajeve té prera gqé ndahen Ci
(ose Cj) né dy pjesé aférsisht té barabarta.

e  Aférsia relative RC (Ci, Cj), midis njé cifti t& klasterave Ci dhe Cj éshté aférsia absolute
midis Ci dhe Cj, e normalizuar né lidhje me aférsiné e brendshme té dy klasterave, Ci dhe
Cj. Ajo éshté e pércaktuar ndryshe dhe si:

|EC|Ci’Cf|

RI(CoC1) = Moo [Wece )

(4.11)

KU Sgcyci,cjy éshté pesha mesatare e skajeve gé lidhin kulmet né Ci me kulmet né Cj, dhe Sg;
éshté pesha mesatare e skajeve qé i pérkasin pérgjysmimit min té klasterit Ci.

Metoda Chameleon éshté treguar se ka fugi mé té madhe né zbulimin e grupeve me cilési té
larté né ményré arbitrare sesa disa algoritme té njohur si BIRCH dhe DBSCAN me bazé
densitetin. Sidogofté, kostoja e pérpunimit pér té dhéna me dimensione té larta mund té kérkojé
njé kompleksitet O(n2) pér n objekte né rastin mé té keq. [32].

SEC
_ {cey)
RC(C,C) = - 3 (4.12)
S —S
lcil+|c;] ECc, +|ci|+|cj| ECc,

4.3 Teknikat e Klasifikimit

Klasifikimi éshté njé formé e analizés sé té dhénave gé synon ndértimin ose gjetjen e modelit
gé pérshkruan dhe éshté né gjendje té béjé parashikime pér njé sasi input té dhénash. Lista e
kétyre té fundit éshté né pjesén mé té madhe té rasteve njé listé variablash ose atributesh té tipit
diskret ose jo numerik. Shembull i njé modeli klasifikimi éshté ai i kategorizimit té aplikimeve
pér kredi prané njé banke, né aplikime té sigurta dhe né aplikime me rrezik té larté. Duke njohur
modelin i cili pérfagéson mé sé miri aplikimet e deritanishme prané bankeés, pér ¢cdo aplikim té
ri ne mund té vlerésojé né cilén fashé té portofolit té klientéve bén pjesé klienti dhe aplikimi 1
tij.

Ne rastin e studimit tone, do té parashikojmé klasén e Klientit té biznesit retail, bazuar né
atributet e tij. Ky aplikim éshté shumé i réndesishém pér kéto biznese pasi i ndihmon né
marketingun e targetuar, rritjen e cilesisé sé shérbimit, mire-manxhimin e stokut dhe
rrjedhimisht né rritje té té ardhurave.

Klasifikimi ka aplikime té shumta né fusha té ndryshme té biznesit si retail, marketing, mjekeési,
prodhim ose banking.
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4.3.1 Konceptet Themelore

Né analizén e konceptit té klasifikimit do té pérshkruhen gasjet e pérgjithshme té klasifikimit
si njé proges me dy hapa. Né hapin e paré, do té ndértohet njé model klasifikimi bazuar né té
dhénat e méparshme. Né hapin e dyté, ne do té pércaktojmé nése saktésia e modelit &shté e
pranueshme dhe nése po, do pérdoret ky model pér té klasifikuar té dhénat e reja. Njé punonjés
I kredive bankare ka nevojé pér analiza té té dhénave té saj pér t€ mésuar se cilét aplikanté
kredie jané "té sigurt” dhe cilét jané "me rrezik" pér bankén. Njé menaxher shitjesh ka nevojé
pér té dhéna gé ta ndihmojné té parashikojé nése njé klient me njé profil té caktuar do té blejé
njé x artikull. Njé studiues mjekésor déshiron té analizojé pér shembull té dhénat e kancerit té
gjirit pér té parashikuar se cilin nga tre trajtimet specifike njé pacient duhet t€ marré. Né secilin
prej kétyre shembujve, detyra e analizés sé té dhénave éshté klasifikimi, ku njé model ose njé
klasifikues ndértohet pér té parashikuar etiketime té klasave (kategorive), té tilla si "i sigurt”
ose "I rrezikshém" pér té dhénat e aplikimit té kredisé; "Po" ose "jo" pér té dhénat e
marketingut; ose "trajtimi A", "trajtimi B", ose "trajtimi C" pér té& dhénat mjekésore. Kéto
kategori mund té pérfagésohen nga vlera diskrete, ku renditja ndérmjet vlerave nuk ka kuptim.
Pér shembull, vlerat 1, 2 dhe 3 mund té pérdoren pér té pérfagésuar klasat A, B dhe C, ku nuk
ka asnjé renditje té nénkuptuar midis kétij grupi té regjimeve té trajtimit. Supozoni se
menaxheri i marketingut déshiron té parashikojé se sa do shpenzojé njé klient i caktuar gjaté
njé blerjeje. Kjo detyré e analizés sé té dhénave éshté njé shembull parashikimi numerik, ku
modeli i ndértuar parashikon njé funksion me vleré té vazhdueshme, ose vlera e renditur, né
vend té njé etiketimi té klasés. Ky éshté njé model parashikues. Analiza e regresit éshté njé
metodologji statistikore qé pérdoret shpesh pér parashikimin numerik; prandaj kéto dy terma
priren té pérdoren si sinonime, megjithése ekzistojné metoda té tjera pér parashikimin numerik.
Klasifikimi dhe parashikimi numerik jané dy llojet kryesore t& problemeve té parashikimit.
Ky paragraf pérgéndrohet né klasifikimin [32].

Megenése njihet emértimi i klasés pér secilin set trajnimi, Ky hap njihet gjithashtu si té mésuarit
e mbikéqyrur (d.m.th., mésimi i klasifikuesit "mbikéqyret” e i tregohet se cilés klasé i pérket
cdo set trajnimi). Ndryshe nga té mésuarit pa mbikéqyrje(ose klasterizimi) né té cilin nuk dihet
paraprakisht emértimi i klasés pér secilin set trajnimi. Pér shembull, nése nuk e dimé klasén e
klientéve né njé biznes Retail paraprakisht ,ne mund té pérdorim Klasterizimin pér t'u
pérpjekur té pércaktojmé grupe té ngjashme, té cilat mund té korrespondojné me grupet e
klientéve té cilét shpenzojné né menyré té ngjashme ose blejné né kategori té ngjashme. Ky
hap i paré i progesit té klasifikimit mund té shihet gjithashtu si mésimi i njé harte ose funksioni,
y =T (X), & mund té parashikojé emértimin e klasés shogéruese té njé seti X té dhénash. Né
kété kéndvéshtrim, ne déshirojmé té mésojmeé njé hartézim ose funksion gé ndan klasat e té
dhénave. Tipikisht, ky hartézim pérfagésohet né formén e rregullave té klasifikimit, peméve té
vendimit, ose formula matematikore. Né shembullin tong, hartézimi paragitet si rregulla
klasifikimit gé identifikojné klientet e tipit 1 apo klientet e tipit 2. Rregullat mund té pérdoren
pér té kategorizuar té dhénat e ardhshme si dhe pér té siguruar njé pasqyré me té thellé né
pérmbajtjen e té dhénave. Ato gjithashtu ofrojné njé paragitje té té dhénave té kompresuara.

Hap i réndésishém para validimit té njé modeli klasifikimi éshté dhe testimi i tij, duhet té
provohet nése saktésia e tij éshté e pranueshme ose jo. Kjo realizohet pérmes aplikimit té
modelit né njé set té dhénash, té papérdorur gjaté fazés sé zhvillimit, por pér té cilat ne kemi
dijeni né realitet gé né cilén kategori béjné pjesé. Saktésia e modelit do té vlerésohet pérmes
raportit té kategorizimeve té sakta kundrejt total setit té elementéve té setit té t€ dhénave test.
Nése saktésia e klasifikuesit konsiderohet e pranueshme, klasifikuesi mund té pérdoret pér té
klasifikuar setet e té dhénave té ardhshme pér té cilat emértimet e klasés nuk dihen.
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4.4 Rrjetat neurale

Rrjetat neurale artificiale ose thjeshté rrjetat neurale jané krijuar nisur nga rrjetat neurale
biologjike. Njé neuron real biologjik ose nje gelizé neurale pérbéhet nga dentridet, trupi i
gelizés dhe njé akson i cili shkon drejt terminaleve sinaptike. Njé neuron transmeton
informacion népérmjet sinjaleve elektrokimike. Né momentin gé ka njé pérgéndrim té
mjaftueshém jonesh né dentridet e neuronit, ai gjeneron njé puls elektrik pérgjaté aksonit, i cili
quhet njé potencial veprimi. Ky potencial veprimi aktivizon terminalet sinaptike, duke cliruar
mé shumé jone dhe duke shkaktuar rrjedhjen e informacionit né dentridet e neuroneve té tjera.
Truri i njeriut ka njé numér neuronesh né rendin e 100 miliardéve, ku secili neuron ka 1.000
deri né 10.000 lidhje me neuronet e tjera. Késhtu gé truri i njeriut éshté njé rrjet neural me 100
trilion deri né njé kuadrilion (10%°) ndérlidhje! Mesa dihet deri tani, t& mésuarit realizohet duke
pérshtatur forcén sinaptike, megénése sinjalet sinaptike mund té jené ngacmuese o0se penguese,
duke rritur ose duke ulur respektivisht probabilitetin qé neuroni sinaptik té gjenerojé njé
potencial veprimi [33].

Rrjetat neurale artificiale jané té pérbéra nga neurone abstrakte qé pérpigen té veprojné njésoj
si neuronet reale né njé nivel shumé té larté. Ato mund té pérshkruhen népérmjet njé grafi té
drejtuar, té peshuar G = (V,E), ku ¢do nyje v;e V pérfagéson njé neuron dhe ¢do hark i drejtuar
(vl-, vj)e E pérfageson njé lidhje nga sinaptike né dentridike nga v; né v;. Pesha e harkut w;;
pércakton forcén sinaptike. Rrjetat neurale karakterizohen nga tipi i funksionit té aktivizimit, i
cili pérdoret pér gjenerimin e njé output-i dhe nga arkitektura e rrjetit, né kéndveshtrimin e
ményrés se si nyjet jané té ndérlidhura. Pér shembull, nése grafi éshté njé graf i drejtuar pa
cikle ose me cikle, nése grafi éshté hierarkik ose jo etj. Eshté e réndésishme té theksohet se njé
rrjet neural krijohet me géllim gé té pérfagésojé dhe té mésojé informacion duke pérshtatur
peshén sinaptike [33].

Né rrjetat neurale dhe né funksionet e saj éshté e nevojshme té pérmendim termin bias,
kuptimin dhe funksionin mjaft té réndésishém gé ka ky element népér funksione.

Bias éshté elementi i cili népér funksione mundéson zhvendosjen e kurbés sé funksionit si té
ishte njé konstante né funksionet linear, ku kurba mund té transpozohet majtas ose djathtas
pérmes vlerés sé njé konstanteje.

Né njé skenar pa bias, input-i pér shembull né njé funskion aktivizimi né rrjetat neurale do ishte
thjesht: x * wo. Né njé skenar me bias, inputi né funksionin e aktivizimit do ishte: x * wo+b *
w1 ku b éshté bias dhe wy éshté pesha e konstantes bias. Késhtu jemi né gjendje té béjmé njé
spostim té kurbés sé funksionit né pérdorim pérmes njé vlere gé vjen nga prodhimi i konstantes
bias me peshén e saj.

4.4.1 Neuroni artificial: Funksionet e aktivizimit

Njé neruon artificial vepron njé njé njési pérpunimi, e cila fillimisht mbledh sinjalet hyrése
népérmijet njé shume té peshuar dhe mé pas aplikon njé funksion pér té gjeneruar njé output.
Pér shembull, njé neruon binar do t& gjenerojé njé output ‘1’ sa heré qé sinjali i kombinuar
tejkalon njé prag dhe gjeneron njé ‘0’ né té kundért.
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Zf:l wig - X; + by

Figura 4-8 Neuroni artificial: Mbledhja dhe Aktivizimi

Figura 4-8 tregon skemén e njé neuroni zy, i cili ka harge hyrése nga neuronet x;... x;. Pér
thjeshtési, si emri edhe vlera e daljes sé njé neroni paragiten me njé njéjtin simbol. Késhtu gé
x; paraget neuronin i, si dhe vlerén e atij neuroni. Input-i neto né z,, e paragitur si net, jepet
si shuma e peshuar[33]:

net, = bk + Z?:l Wig.-X; = bk + wlx (413)
Kuwy, = Wik, Wag o - Wai)T€R® dhe x = (x4, X5 ... x5)T€R® éshté njé piké hyrijeje.

Vihet re se x,, éshté njé neuron i vecanté bias-i, vlera e té cilit &shté gjithmoné 1 dhe pesha nga
Xo Né z;, 8shté by, e cila specifikon termin e bias-it pér neuronin. Si pérfundim vlera e daljes
z), jepet si njé funksion aktivizimi f(.), i aplikuar mbi input-in neto né z,.

7 = f(nety)

MEé pas vlera z, transmetohet pérmes hargeve dalése nga z; drejt neuroneve té tjera. Neronet
ndryshojné bazuar né tipin e funksionit té aktivizimit té pérdorur. Disa funksione aktivizimi té
pérdorur zakonisht, té ilustruar né figurén 4-9, jané:

Funksioni linear/ Identiteti: Identiteti &shté funksioni mé i thjeshté i aktivizimit; ai thjeshté
kthen vlerén e argumentit té tij dhe mund té quhet ndryshe njé funksion aktivizimi linear:

f(nety) = nety, (4.14)

Figura 4-9(a) jep paraqitjen grafike té funksionit té identitetit. Pér té ekzaminuar rolin e termit
té bias-it, vihet re se net, > 0 éshté ekuivalente me w”x > —b,. Kjo do té thoté se output-i
kalon nga negativ né pozitiv kur shuma e peshuar e inpute-ve e kalon vlerén e —b,, si¢ tregohet
né figurén 4-9(b) [33].

Funksioni shkallé: Ky funksion aktivizimi éshté njé funksion binar, ku neuroni jep daljen 0
nése vlera neto éshté negative (ose zero) dhe jep daljen 1 nése vlera neto éshté pozitive. (shiko
figurén 4-9(c)).

0 nésenet, <0

f(nety) = {1 nése net, > 0 (4.15)

Eshte me interes té theksohet se kalimi nga 0 né 1 ndodh kur shuma e peshuar e input-eve e
kalon —by,, si¢ tregohet né figurén 4-9(d).
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Njésia Lineare e Korrigjuar (Rectified Linear Unit, ReLU): Kétu neuroni géndron inaktiv
nése hyrja neto éshté mé e vogeél ose e barabarté me zero dhe mé pas rritet né ményré lineare
me nety, Si¢ tregohet né figurén 4-9(e).

0 nése net, <0

net; nése net;, > 0 (4.16)

flnet) = {
Njé shprehje alternative pér aktivizimin ReLU jepet si f(net,) = max{0, net; }. Kalimi nga
zero né dalje lineare ndodh kur shuma e peshuar e hyrjeve kalon vlerén —b,, (Shiko figurén 4-

9(f).

+00 +20
o 0 w0
-0 -0 i
-0 0 400 -0 — by 0 420
netg w Tx
(a) Linear (z; versus net; ) (b) Linear (z; versus w’x)
1.0 1.0
& 0.5 & 05
0 0 }
—00 0 +o0 - —by 0 +oc
nely wix
(cphkalle (z; versus net; ) (d)Shkalle(z; versus w'x)
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Figura 4-9 Funksionet e aktivizimit té neuroneve; ilustrimi i efektit té bias-it.

Sigmoid: Funksioni sigmoid, i ilustruar né figurén 4-9(g) e kufizon input-in e tij me géllim qé
output-i té variojé midis 0 dhe 1.

1
1+exp{—-nety}

f(nety) = (4.17)
Kur net, = 0, atéheré f(net,) = 0.5, gé nénkupton se pika e kalimit ku output-i kalon vlerén

0.5 ndodh kur shuma e peshuar e input-eve kalon vlerén —b,. (Shiko figurén 4-9(h)) [33]..

Tangenti Hiperbolik (tanh): Tangenti hiperbolik ose funksioni tanh éshté i ngjashém me
funksionin sigmoid, por dalja e tij ndodhet né intervalin midis -1 dhe +1. (shiko figurén 4-9(i)).

__exp{nety} — exp{—nety} _ exp{2*netr}-1
f(netk) - exp{nety} + exp{—nety} - exp{2xnety}+1 (4'18)

Kur net, = 0, atéheré f(net,) = 0, gé do té thoté se output-i kalon nga negativ né pozitiv kur
shuma e peshuar e input-eve kalon vlerén e —b,, sic tregohet né figurén 4-9(j).
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Softmax: Softmax é&shté njé pérgjithésim i funksionit té aktivizimit sigmoid ose logjistik.
Softmax pérdoret kryesisht né shtresén e output-it né njé rrjet neural dhe ndryshe nga
funksionet e tjera, varet jo vetém nga input-i neto né neuronin k, por edhe nga sinjali neto né
té gjitha neuronet e tjera né shtresén e output-it. Késhtu gé, nése jepet vektori i hyrjeve neto
net = (nety,nety, ... netp)T, pér té gjitha p neuronet dalése, dalja e funksionit softmax pér

neuronin e k-té jepet si:

_ exp{nety}
f (nety|net) = ST expinerd (4.19)
Figura 4-10 jep paraqitjen grafike té aktivizimit softmax pér net,,, kundrejt sinjalit neto net;,
me té gjitha vlerat e tjera neto té vendosura zero. Output-i sillet né ményré té ngjashme me njé
kurbé sigmoide pér ¢do vleré té dhéné té net;.

Figura 4-10 Softmax (netyversus net;)

4.4.2 Derivatet e funksioneve té aktivizimit

Pér procesin e té mésuarit ose té parashikimit duke pérdorur njé rrjet neural, duhet té
konsiderohet derivati i funksionit té aktivizimit né lidhje me argumentin e tij. Derivatet e
funksioneve té aktivizimit jepen si né vazhdim[33]:

Identiteti/Linear: Identiteti ose funksioni linear i aktivizimit ka derivatin 1 né lidhje me
argumentin e tij duke dhéné:

of (netj)
onet; o

(4.20)

Shkallé: Funksioni shkallé ka derivatin O kudo, pérve¢ pikés sé képutjes né zero, ku derivati
€shté oo.

ReLU: Funksioni ReLU éshté i padiferencueshém né 0, por pavarésisht késaj pér vlerat e tjera
derivati i tij éshté O nése net; < 0 dhe 1 nése net; > 0. Né O, derivati mund té vendoset né ¢do
vleré brenda intervalit [0,1], ku njé zgjidhje e thjeshté mund té jeté 0. Duke i mbledhur té gjitha,
derivati jepet si:
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of (net)) {0 nése net; < 0

1 nése net; > 0 (4.21)

onet;

Megjithése ReL U ka njé piké képutje né 0, &shté njé zgjidhje e pérhapur pér trajnimin e rrjetave
té thella neurale.

Sigmoid: Derivati i funksionit sigmoid jepet si:

of (netj)

O~ plne) (- f(ner)) (422

6netj

Tangenti Hiperbolik: Derivati i funksionit tani jepet si:

of (netj)
onet;

= 1— f(net;)* (4.23)

Softmax: Funksioni i aktivizimit softmax éshté njé funksion vektorial, i cili kalon njé vektor
hyrjeje net = (nety,net,, ... net,)", né njé vektor me vlera probabilitetesh. Funksioni
softmax pérdoret zakonisht vetém pér shtresén e output-it. Derivati i pjesshém i f(net;) né
lidhje me net; jepet si:

df (net;|net)
dnet;

= f(netj) * (1 - f(netj))

Ndérsa derivati i pjesshém i f(net;) né lidhje me net,, pér k # j jepet si:

df (netj|net)
dnety,

= —f(nety) = f (nety)

Megénése funksioni softmax pérdoret né shtresén e output-it, nése pércaktojmé neuronin dalés
té i-té si o;, atéheré f(net;) = o; dhe derivati mund té shkruhet si:

df (netjlnet)  doj {Oj * (1 — Oj) nése k =j (4 24)

dnety, onety —0y * 0; nése k #j

4.4.3 Regresi
Marrim parasysh problemin e regresit té shuméfishté (linear), ku jepet njé input xi € RY, géllimi
éshté té parashikojmé pérgjigjen si mé poshté[33]:
y'i=b +wlxil +w2xi2 + --- +wd xid (4.25)

Kétu, b éshté termi i bias dhe wj éshté koeficienti ose pesha e regresit pér atributin Xj. Jepet
njé e dhéné e trajnimit D gé pérfshin n pika xi né njé hapésiré d-dimensionale, sé bashku me
vlerat e tyre pérkatése té vérteta yi, bias dhe peshat pér regresin linear jané zgjedhur né ményré
gé té minimizojné shumén e gabimeve né Kkatror midis vlerés sé vérteté dhe vlerés sé
parashikuar mbi té gjitha pikat e té dhénave.

SSE=Y1L.1(yi — ¥1)* (4.26)
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Sic tregohet né Figurén 4-11 (a), njé rrjet neural (neural) me d +1 neurone hyrése Xo, X1, -+, Xd,
pérfshiré neuronin bias xo = 1 dhe njé neuron té vetém dalés o, té gjithé me funksionet e
aktivizimit t€ ngjashmérisé dhe me y”" = o, paraget ekzaktésisht té njéjtin model si njé regres
linear i shuméfishté. Ndérsa problemi i regresit té shuméfishté ka njé zgjidhje té mbyllur, rrjetet
neurale mésojné bias dhe peshat pérmes njé gradienti zbrités gé minimizon gabimin né katror.
Rrjetet neurale mund té modelojné po aq lehté detyrén e regresit linear, ku kemi njé vektor
vlerash output p-dimensionale yi € Rp né vend té njé vlere té vetme yi. Pra, té dhénat e trajnimit
D pérbéjné n pika xi ER? dhe vektorét e outputit real yie RY. Sic tregohet né Figurén 4-11 (b),
regresi shumévariabel mund té modelohet nga njé rrjet neural me d + 1 neurone hyrése dhe P
neurone dalése 01, 02, -+, Op, me té gjitha hyrjet dhe neuronet dalése duke pérdorur funksionin
e aktivizimit té ngjashmérise.

b

—w B
()

ury

{a) Nje dalje (b} Shume Dalje

Figura 4-11 Regresi linear dhe logjistik pérmes rrjetave neurale.

Njé rrjet neural méson peshat duke krahasuar outputin e tij t€ parashikuar y* = o = (01, 02,--,
0p) " me vektorin e vlerave reale y = (y1, Y2, --+, ¥p)". Pra, trajnimi ndodh duke llogaritur sé pari
funksionin e gabimit ose funksionin e humbjes ndérmjet o dhe y. Kujtojmé gé njé funksion
humbje cakton rezultatin ose ndéshkimin pér parashikimin e daljes gé té jeté o kur rezultati i
déshiruar éshté y. Kur parashikimi pérputhet me prodhimin e vérteté humbja duhet té jeté zero.
Funksioni mé i zakonshém i humbjes pér regres éshté funksioni i gabimit katror ku ex tregon
gabimin né hyrjen x. Né té gjitha pikat né njé set té té dhénave, shuma totale e gabimeve né
katror éshté

€=y &, =5 Xk lly; — ol (4.27)

4.4.4 Klasifikimi

Rrjetet e neuroneve artificiale gjithashtu mund té mésojné té klasifikojné hyrjet. Merrni
parasysh problemin e klasifikimit binar, ku y = 1 tregon se pika i pérket klasés pozitive dhe y
= 0 do té thoté qé i pérket klasés negative. Kujtojmé gé né regresin logjistik, ne modelojmé
probabilitetin e klasés pozitive pérmes funksionit logjistik (ose sigmoid) [33]:

1
1+exp{—(b+wTx)}

nX)=Ply=11x) =

(4.28)
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ku b éshté termi bias dhe w = (w1, w2, -+, wa)" éshté vektori i peshave té vlerésuara ose
koeficientét e regresit.

Né anén tjetér
P(y=0|x=0) = 1 — P(y=0|x) = 1 — n(x) (4.29)

Njé ndryshim i thjeshté né rrjetin neural té treguar né Figurén 4-11 (a) e lejon até té zgjidhet
problemi i regresit logjistik. Ajo cfaré duhet té béjmé éshté té pérdorim njé funksion té
aktivizimit sigmoid né neuronin dalés o dhe pérdorimin e gabimit cross-entropisé né vend té
gabimit katror. Jepet hyrja X, vlera reale y dhe vlera e parashikuar o, kujtojmé se gabimi i cross-
entropisé pércaktohet si

Ex=—W In(0)+(1—-y) In(1-0)) (4.30)
Késhtu, me aktivizimin sigmoid, dalja e rrjetit neural né Figurén 4-11 (a) éshté dhéné si

1

o = f(net,) = sigmoid(b + w'x) = ry—aron

T = (X) (4.31)
i cili éshté i nj&jté me modelin e regresit logjistik.

Regresi logjistik shuméklasor[33]: Né njé ményré té ngjashme, arkitektura e rrjetit neural
dalés té shuméfishté e treguar né Figurén 4-11. (b) mund té pérdoret pér regres logjistik
shuméklasor ose nominal. Pér problemin e klasifikimit té pérgjithshém me klasat K {c1, cz, ---,
ck}, vlera reale y &sht€ kodifikuar si njé vektor “one-hot”. K&shtu, klasa c1 kodohet si e1 =
(1,0, ---, 0)T, klasa c2 kodohet si e2 = (0,1, ---, 0)T, dhe késhtu me radhg, me ei € {0, 1}* pér i
=1, 2, ---, K. Késhtu, ne e kodifikojmé y-n si njé vektor me shumé-ndryshore ye {es, ez, ---,
ex}. Kujtojmé gé né regresin logjistik shuméklaséshe detyra éshté té vierésohet vektori bias bi
dhe pesha me klasé wi €RY, me klasén e fundit c,, t& pérdorur si klasé bazé me bias fiks bk = 0
dhe vektor té peshés fikse wk = (0,0, ---, 0)T € RY%.Vektori probabilitar né té gjitha klasat K
modelohet pérmes funksionit softmax.

exp{b;+w] x}
Zle exp{bj+w]7-1x}

mi(X) = (4.32)

pérté gjithéi=1,2,---, K

Prandaj, rrjeti neural i treguar né Figurén 4-11 (b) (me p = K) mund té zgjidhé detyré e regresit
logjistik shuméklasor, me kusht gé té pérdorim njé aktivizim softmax né dalje dhe té pérdoret
gabimi i ndér-entropisé né rrugén K té pércaktuar si

ex=—(y1- In(or)+ -+ +yk - In(ox))  (4.33)

ku x éshté njé vektor hyrés, o = (01, 02, -+, 0k)" éshté vektori i pérgjigjes sé parashikuar, dhe y
= (y1, Y2, -+, YK) | éshté vektori i vérteté i pérgjigjes. Vini re se vetém njé element i y éshté 1,
dhe pjesa tjetér jané 0, pér shkak t€ kodimit “one-hot”. Me aktivizimin e softmax, dalja e rrjetit
neural né Figurén 4-11 (b) (me p = K) éshté dhéné si

exp{net;}

0, =P(y=e;1x)=f(net;| net) = 5P =m;(x) (4.34)

i=1 expinet;}
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qé pérputhet me detyrén e regresit logjistik shuméklaséshe. | vetmi kufizim gé duhet té béjmé
né rrjetin neural éshté se peshat né skajet né neuronin e fundit té daljes duhet té jeté zero pér té
modeluar peshat e klasés bazé wk. Sidogofté, né praktiké, ne mund té reduktojmé kété kufizim,
dhe thjesht té mésohet njé vektor i rregullt i peshés pér klasén ck.

Figura 4-12 Rrjetet neurale pér regresin logjistik multiklasor: Té dhénat e pérbérésve
kryesoré té Iris. Pikat e multiklasifikimit jané treguar né ngjyré gri té errét. Pikat né klasén c:
dhe c2 tregohen té zhvendosura né lidhje me klasén bazé cs vetém pér ilustrim.

4.4.5 Funksionet e gabimit

Zakonisht, pér njé detyré regresi, ne pérdorim gabimin né Kkatror si funksionin e humbjes,
ndérsa pér klasifikim, ne pérdorim funksionin e humbjes ndér-entropik. Pé&r mé tepér, nga
pérdorimi i rrjetave neurale, ne do té kérkojmé derivatet e pjesshém té funksionit té gabimit
pérkundrejt neuroneve dalése. Késhtu, funksionet e gabimit té pérdorura zakonisht dhe té
derivateve té tyre renditen mé poshté[33]:

Gabim né katror: Jepet njé vektor hyrés xe RY , funksioni i humbjes né katror t& gabimit mat
devijimin né katror midis vektorit té parashikuar té daljes o € RP dhe sé vlerave reale y € RP,
té pércaktuar si mé poshté:

1 1 2
Ex=5lly—0ol?=_30_, (v, 0)) (4.35)

Ku eX tregon gabimin né hyrjen x. Derivati i pjesshém i funksionit t& gabimit né katror né
lidhje me njé neuron té vecanté té prodhimit té éshté

08 1 _

Neé té gjithé neuronet e daljes, ne mund ta shkruajmé kété si

OEx/30= 0 -y (4.37)

Gabimi cross-entropy:

Pér detyrat e klasifikimit, me K klasat {ci, c2, ---, ck}, ne zakonisht vendosim numrin e
neuroneve dalése p = K, me njé neuron dalés pér klasé. Pér mé tepér, secila prej klasave éshté
e koduar si njé€ vector”one-hot”, me klasén e koduar si vektori bazik standard ei = (ei1, €iz, -,
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eik) T € {0, 1}, me eii = 1 dhe eij = 0 pér té gjithé j e ndryshme nga i. Késhtu, jepet hyrja x €
RY, me pérgjigjen e vérteté y = (y1, y2, -, k)" ,ku y € {ey, ez, ---, ex}, humbja ndér-entropike
pércaktohet si

Ex ==X ¥i - In(0) = —(y1 - In(0y) + -+ + yy - In(0g)) (4.38)
Mbajmé né konsideraté gé vetém njé element i y éshté 1 dhe pjesa tjetér jané O pér shkak té
kodimit ”one-hot”. Pra, n€se y = ei, atéheré vetém yi = 1, dhe elementét e tjeré y; = 0 pér j té

ndryshme nga i. Derivati i pjesshém i funksionit t& gabimit ndér-entropik né lidhje me njé
neuron té vetém dalés o; éshté

OEx/0oj= —yijloj

Vektori i derivateve té pjesshém té funksionit té gabimit né lidhje me neuronet dalése jepet si

2 _ (%, 2 f’fx)T = (-, -2 ...,_y_K)T (4.39)

do do,’ do,” ok 01 0y’ oK

Gabimi cross-entropy binar: Pér detyrat e klasifikimit me klasa binare, éshté tipike pér té
koduar klasén pozitive si 1 dhe klasén negative si 0, né krahasim me pérdorimin e njé kodimi
“one-hot” si né rastin e pérgjithshém t& klasés K. Jepet njé hyrje x € RY, me vlerén reale y €
{0, 1}, ekziston vetém njé neuron dalés o. Prandaj, gabimi ndér-entropik binar pércaktohet si
[33]:

E=—Ww- -In(o)+ (1 —-y) -In(1-0)) (4.40)

Kétu y éshté ose 1 ose 0. Derivati i pjesshém i funksionit té gabimit binar té ndér-entropisé né
lidhje me neuronin dalés o éshté si mé poshté

0&, _ @

Sx =2 {=y-In(0) - (1-y) - In(1 - 0)}
— (Y 1y _q) = xzot(-y)o
- (O + 1-o0 1) - 0-(1-0) (441)
—_oy
- 0-(1-0)

4.4.6 Trajnimi i rrjetave neurale me njé shtresé té ndérmjetme

Algoritmi 1 [33]: tregon pseudo-kodin pér té mésuar peshat duke marré parasysh té gjitha pikat
hyrése né D pérmes zbritjes sé gradientit stokastik. Kodi tregohet pér njé MLP me njé shtresé
té vetme té fshehur, duke pérdorur njé funksion gabimi né katror dhe aktivizimet sigmoidale
pér té gjitha neuronet e fshehura dhe dalése. Qasja quhet zbritje e gradientit stokastik pasi qé
ne llogarisim gradientét e peshés dhe bias pasi kemi vézhguar secilén piké trajnimi (né ményré
té rastésishme).
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MLP-TRAINING (D, m,n, maxiter):
// Initialize bias vectors
1 b, « random m-dimensional vector with small values
2 b, < random p-dimensional vector with small values
// Initialize weight matrices
3 W, < random d x m matrix with small values
4 W, < random m x p matrix with small values
5 t < (0 // iteration counter
6 repeat

7 foreach (x;,y,;) € D in random order do
// Feed-forward phase
8 zi < f (by +W/'x)
9 0; <~ f (hu -+ W,Tzr)
// Backpropagation phase: net gradients
10 8,0, ©(1—0;) O (0, —Yi)
1 dp«—z 0 1—2) 0 (W,.8,)
// Gradient descent for bias vectors
12 Vi, <8, b, <b,—7n-Vy,
13 V]),, <« 8p ; b, < b, — n- V’],)|
// Gradient descent for weight matrices
u Vw, <280, W, «W,—7.Vy,
15 Vi, < X85 W, «W,—n Vy,
16 t—t+1

17 until f > maxiter

Algoritmi 1: Trajnimi i rrjetave neurale me njé shtresé té ndérmjetme [33]

Algoritmi MLP merr si input databazén D (me pikat xi dhe pérgjigjet e déshiruara yi pér i =
1,2,...,n), numrin e neuroneve té shtresés sé fshehur m, shkallén e té mésuarit n, dhe njé
maksimum té pragut té ploté qé specifikon numrin maksimal té pérséritjeve. Madhésia e
shtresave té hyrjes (d) dhe daljes (p) pércaktohet automatikisht nga D. MLP fillimisht
inicializon hyrjen d x m né matricén e peshés sé fshehur té shtresés Wh, dhe m x p té fshehur
né matricén e shtresés sé prodhimit W, né vlera té vogla, pér shembull, né ményré té
njétrajtshme random né intervalin [-0.01, 0.01]. Eshté e réndésishme t& theksohet se peshat
nuk duhet té& vendosen né 0, pérndryshe, té gjithé neuronet e fshehura do té jené identike né
vlerat e tyre, dhe késhtu do té jené edhe neuronet dalése.

Trajnimi i MLP-sé merr iteracione té shumta mbi pikat hyrése. Pér secilin input xi, MLP llogarit
vektorin e daljes oi pérmes hapit feed-forward. Né fazén backpropagation, ne llogarisim
vektorin e gradientit t€ gabimit do n€ lidhje me rrjetén né neuronet e daljes, t€ ndjekur nga dh
pér neuronet e fshehura. Né hapin e zbritjes sé gradientit stokastik, ne llogarisim gradientét e
gabimit né lidhje me peshat dhe bias, té cilat pérdoren pér té pérditésuar matricat e peshés dhe
vektorét bias. Késhtu, pér ¢cdo vektor hyrés xi, té gjitha peshat dhe bias pérditésohen bazuar né
gabimin e ndodhur midis daljes sé parashikuar té oi dhe pérgjigjes sé vérteté yi. Pasi té jeté
pérpunuar ¢do input, ai pérfundon njé pérséritje té trajnimit, t€ quajtur njé epoké. Trajnimi
ndalet kur té arrihet numri maksimal i pérséritjeve, maksimumi. Nga ana tjetér, gjaté testimit,
pér ¢do hyrje x, ne aplikojmé hapat feed-forward dhe shtypim output-in e parashikuar o.

Pér sa i pérket kompleksitetit té llogaritjes, ¢do pérséritje e algoritmit té trajnimit MLP merr
kohé O (dm + mp) pér fazén feed-forward, p + mp + m = O (mp) kohé pér pérhapjen
backpropagation té gradientéve té gabimit dhe O (dm + mp) kohé pér pérditésimin e matricave
té peshave dhe vektoréve bias. Késhtu, koha totale e trajnimit pér pérséritje éshté O (dm + mp).

Pérgjithésojmé késhtu hapat feed-forward dhe backpropagation pér shumé shtresa té fshehura,
si dhe gabimet arbitrare dhe funksionet e aktivizimit té neuroneve.
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Marrim né konsideraté nj¢ MLP me h shtresa té fshehura si¢ tregohet né Figurén 4-11.
Supozojmé se hyrja né MLP pérfshin n pika x; € R% me vektorin pérkatés té vlerave reale y; €
RP. Ne shénojmé neuronet hyrése si shtresa | = 0, shtresa e paré e fshehur si | = 1, shtresa e
fundit e fshehur si | = h, dhe sé fundmi shtresa e daljes si shtresa | = h + 1. Pérdorim nl pér té
treguar numrin e neuroneve né shtresén . Megenése pikat hyrése jané d-dimensionale, kjo
nénkupton no = d dhe megenése vektori i pérgjigjes sé vérteté éshté p-dimensional, kemi nn+ 1
= p. Shtresat e fshehura kané n1 neurone pér shtresén e paré té fshehur, n2 pér shtresén e dyté
dhe nn pér shtresén e fundit té fshehur. VVektori i vlerave té neuroneve pér shtresén | (pér | = 0,
-+ -, h + 1) shénohet si:

2 =(z..,2,)"

Secila shtresé pérvec shtresés sé daljes ka njé neuron shtesé té bias, i cili éshté neuroni né
indeksin 0. Késhtu, neuroni bias pér shtresén | shénohet z;dhe vlera e tij fiksohet né z} = 1.

[=0 =1 =2 e I=h I=h+1

_/

.

I=0 I=1 =2 I=h I=h+1

Wi, b Wi. by Wi, by

(a) Pamja e shtresés

Figura 4-13 Perceptron i thellé me shumé shtresa, me h shtresa té fshehura.
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Figura 4-13 (a) tregon njé pamje té hollésishme té nj¢ MLP me h shtresa té fshehura, duke
treguar neuronet individuale né secilén shtresé duke pérfshiré edhe neuronin bias. Vini re se
vektori i vlerave té neuroneve hyrése éshté shkruar gjithashtu si:

— T — 0,0 0NT — 0
X = (%1,%9, 0, Xg)" = (21,23, ,23) =2z
dhe vektori i vlerave té neuroneve dalése shénohet gjithashtu si:

0= (01, 02, wun) op)T = (Z{”l,zg“, ...,Z3+1)T = gh+1

Matrica e peshés midis neuroneve té shtresés | dhe shtresés | + 1 shénohet W; € R™*™+1 dhe
vektori i termave té bias nga neuroni i bias z} tek neuronet né shtresén | + 1 shénohet b, €
R™+1, pér | = 0,1, - - -, h. Késhtu, W, € R¥™ @shté matrica e peshés ndérmjet hyrjes dhe
shtresés sé paré té fshehur, W, € R™*"2 gshté matrica e peshés midis shtresés sé paré dhe té
dyté té fshehur, e késhtu me radhé; sé fundmi, W, € R™*P gshté matrica e peshés midis
shtresés sé fundit té fshehur dhe shtresés sé daljes. Pér vektorét e bias,b, € R™ specifikon bias
pér neuronet né shtresén e paré té fshehur, b, € R™ bias pér neuronet né shtresén e dyté té
fshehur, etj. Késhtu, b, € RPspecifikon bias pér neuronet e daljes. Figura 4-11 (b) tregon njé
pamje té shtresave pér njé MLP me h shtresa té fshehura. Ky éshté njé paragitje mé kompakte
qé specifikon garté arkitekturén ose topologjiné e MLP. Secila shtresé | pérfagésohet si njé nyje
drejtkéndéshe dhe shénohet me vektorin e vlerave t& neuroneve, z'. Neuronet bias nuk tregohen,
por supozohet se jané té pranishme né secilén shtresé pérvec daljes. Njé skaj midis shtresés |
dhe | + 1 &shté etiketuar me matricén e peshés W, dhe vektorin e bias bi gé specifikojné
parametrat midis atyre shtresave. Pér trajnimin e MLP-ve té thella, ne do t'i referohemi disa
vektoréve té pjesshém té derivateve, té pérshkruara mé poshté. Pércaktoni &'; si gradient neto,
d.m.th., derivati i pjesshém i funksionit t& gabimit né lidhje me vlerén neto né z';,

5 = (4-42)
dhe me &' shénojmé vektorin e gradientit neto né shtresén I, pér1=1,2,-- -, h+ 1.
8 = (6 ..,6L)" (4.43)
Le té tregojé f' funksionin e aktivizimit pér shtresén |, pér 1=0, 1, - - -, h + 1, dhe mé tej le t&

tregojé of' vektorin e derivateve t& funksionit t& aktivizimit né lidhje me neti pér t& gjitha
neuronet z'i né shtresa I:

1 1 T
ofy = (L&, | LOEm ) (4.40)

onetq onetyq

Le té shénojé d €, vektorin e derivateve té pjesshém té funksionit té gabimit né lidhje me vlerat
0i pér té gjitha neuronet dalése:

T
9€, = (f& 9y &) (4.45)

901’ d0y" " Aoy
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4.4.6.1 Faza Feed-Forward

Né ményré tipike né njé MLP té thellg, i njéjti funksion aktivizimi f' pérdoret pér té gjitha
neuronet né njé shtresé té caktuar I. Shtresa e hyrjes gjithmoné pérdor aktivizimin e identitetit,
késhtu gé O éshté funksioni i identitetit [33]. Gjithashtu, té gjithé neuronet e njéanshmérisé
pérdorin funksionin e identitetit me njé vleré fikse prej 1. Shtresa e daljes zakonisht pérdor
aktivizime sigmoid ose softmax pér detyrat e klasifikimit, ose aktivizime té identitetit pér
detyrat e regresit. Shtresat e fshehura zakonisht pérdorin aktivizime sigmoid, tanh ose ReLU.
Né diskutimin toné, ne supozojmé funksionin fiks té aktivizimit f' pér té gjithé neuronet né njé
shtresé té caktuar. Sidoqofté, éshté e lehté té pérgjithésohet né njé funksion specifik té
aktivizimit té neuroneve f' i pér neuronin z'i né shtresén .

Pér njé palé té dhéné hyrése (X, y) €D, MLP e thellé llogarit vektorin e daljes pérmes procesit
feed-forward:

o= fM1(b, +Wy -2z") = fh+1(bh + Wy - fM(bp—y + Wy_y 'Zh_l))

= fh+1 (bh + WhT 'fh (bh—l + WhT—1 'fh_l (---fz(bl + Wi - f1(bo + Wy - x))))) (4.46)
Vini re se ¢do ' shpérndan mbi argumentin e tij. Kjo éshté:

Flus + WLy ) = (Fnety), f(nety), £ (net,)) (@.47)

4.4.6.2 Faza Backpropagation

Konsiderojmé pérditésimin e peshés midis njé shtrese té caktuar dhe njé tjetre, duke pérfshiré
midis hyrjes dhe shtresés sé fshehur, ose midis dy shtresave té fshehura, ose midis shtresés sé
fundit té fshehur dhe shtresés sé daljes. Le té jeté z'i njé neuron né shtresén I, dhe z/**, njé

neuron né shtresén tjetér | + 1. Le té jeté w};, pesha midis z{, dhe z{**, dhe b} le té tregojé

termin bias midis z}, dhe z}“. Pesha dhe bias pérditésohen duke pérdorur gasjen e zbritjes
gradiente[33]::

l

ij

Ku, V1 éshté gradienti i peshés dhe V,: éshté gradienti i bias, d.m.th., derivati i pjesshém i
ij ]

funksionit té gabimit né lidhje me peshén dhe bias, pérkatésisht:

w; ;= Wilj — nVWl;j blj = blj — anzj

0,
l V

ij

0Ey
l=_
b ablj

V1=

Wij ow

Sic¢ u pérmend mé herét, ne mund té pérdorim rregullin e zinxhirit pér té shkruar gradientin e
peshés dhe bias, si mé poshté:

V.= 0, _ 0&, .(')netj

_ sl _ L, sl+1
=67z =2 "6
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V.= 0, _ 0E, _Onetj _ g+
i dbl dnet; 9, J
J

ku 6]-l+1éshté gradienti neto .d.m.th., derivati i pjesshém i funksionit té gabimit né lidhje me
vlerén neto né z/*1, dhe ne kemi

n; 6 n
net; d
blj+éwilj-z,l( =Zl-l = — blj+Ewil}--Z,l( =1
k=0 k=0

anetj B 0
= T — 3l
ab]. abj

l

ow; ;

I
ow; ;

Duke pasur parasysh vektorin e vlerave té neuroneve né shtresén |, pérkatésisht z! =
(z{, ...,z}ll)T, ne mund té llogarisim té gjithé matricén e gradientit t& peshés pérmes njé
operacioni té produktit té jashtém:

VWl =zl (5l+1)T
dhe vektori i gradientit bias si:
Vbl — 61+1

mel=0,1,- - h 8! éshté vektori gradient neto né shtresén | +1. Kjo gjithashtu na lejon té
pérditésojmé té gjitha peshat dhe biaset si mé poshté:

Wi =Wi— -VW (4.48)
bi=bi—n -Vb

ku n éshté madhésia e hapit. Sidoqofté, vérejmé se pér t&€ llogaritur gradientét e peshés dhe
anésisé pér shtresén 1 duhet té llogarisim gradientét neto &1 +1 né shtresén | + 1.

4.4.6.3 Gradientét né shtresén e daljes

Le té shgyrtojmé ményrén e llogaritjes sé gradientéve neto né shtresén e daljes h + 1. Nése té
gjithé neuronet dalése jané té pavarur (pér shembull, kur pérdorni aktivizime lineare ose
sigmoidale), gradienti neto merret duke diferencuar funksionin e gabimit né lidhje me sinjalin
neto né neuronet dalése[33].

s+ = 0, _ 0% Of " (net)) _9&, af "1 (net;)
J dnet; 0f"*1(net;) onet; do;  Onet;

Késhtu, gradienti varet nga dy terma, derivati i pjesshém i funksionit té gabimit né lidhje me
vlerén e neuronit dalés, dhe derivati i funksionit té aktivizimit né lidhje me argumentin e tij.
Vektori i gradientit neto né té gjithé neuronet dalése éshté dhéné si :

Sh1 = g+l ag, (4.49)
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ku © éshté elementi ose produkti Hadamard, of" * ! éshté vektori i derivateve té funksionit té
aktivizimit né lidhje me argumentin e tij né shtresén e daljes | = h + 1 dhe JEx éshté vektori i
derivateve té gabimit né lidhje me vlerat e neuronit dalés .

Nga ana tjetér, nése neuronet e daljes nuk jané té pavarur (pér shembull, kur pérdorni njé
aktivizim té softmax), atéheré duhet t¢ modifikojmé llogaritjen e gradientit neto né secilin
neuron dalés si mé poshté:

14
ShH = 08 _ Z 0E, lafh“(netj)
J onet; £ af+1(net)) onet;
Né té gjithé neuronet dalése, ne mund ta shkruajmé kété né ményré kompakte si mé poshté:
§M1 = gFhtl. 9E, (4.50)

ku OF"* 1 éshté matrica e derivateve t& 0i = f"** (neti) né lidhje me net; pér té gjithé i, j =1, 2,
«+ -, p, dnhéné si:

do, do, 004

dnet, Onet,  Onet,
do, do, do,

OF"Y =1 9net, dnet, dnet,
do,  do, 90,

dnet; Onet,  Onet,

Né ményré tipike, pér detyrat e regresit, ne pérdorim funksionin e gabimit né katror me
funksionin linear té aktivizimit né neuronet e daljes, ndérsa pér regresin logjistik dhe
klasifikimin, ne pérdorim funksionin e gabimit ndér-entropi me njé aktivizim sigmoid pér
klasat binare dhe aktivizimin e softmax pér problemet me shumé klasa. Pér kéto raste té
zakonshme, vektori i gradientit neto né shtresén e daljes jepet si mé poshté:

Gabim né katror: Nga Eq. (4.26), gradienti i gabimit éshté dhéné si:

D€y
6€x=%=o—y

Gradienti neto né shtresén e daljes éshté dhéné si:
5h+1 — afh+1 @ agx

Ku £ varet nga funksioni i aktivizimit né dalje. Né ményré tipike, pér detyrat e regresit,
ne pérdorim njé aktivizim linear né neuronet e daljes. Né até rast, ne kemi af"*1 = 1.

Cross-Entropy Error (dalje binare, aktivizim sigmoid): Sé pari konsideroni rastin binar, me
njé neuron dalés té vetém o me aktivizim sigmoid. Kujtojmé se gabimi binar i ndér-entropisé
[EqQ. (4.27)] jepet:

Ex=—-In(0)+ (1 —-y) In(1-0))
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Kemi:
d0E, o—y
08, = do o-(1—0)
ME tej, pér aktivizimin sigmoid, kemi:
of (net,)
h+1 _— o7 _ . -
oft = d(net,) 0-(1-0)

Prandaj, gradienti neto né neuronin e daljes éshté:

0—Yy

h+1 _ .AfFh+1 —
S+l = ag, - af o)

0-(1-0)=0—-y

Cross-Entropy Error (rezultatet K, aktivizimi i softmax): Kujtojmé gé funksioni i Cross-
Entropy Error éshté dhéné si:

E==) y-1n(0) = —(1 - In(0) + -+ y - n(0)

Pérdorimi i Eq. (4.35), vektori i derivateve té gabimit né lidhje me neuronet dalése éshté dnhéné
Si:

0E. = (agx a‘gx agx)T :< V1 Y2 yK>T
X aol ) 602 ) ey aOK ans

ku p = K éshté numri i neuroneve dalése.

Cross-Entropy Error pérdoret zakonisht me aktivizimin e softmax né ményré gé té marrim njé
vleré té probabilitetit (t& normalizuar) pér secilén klasé. Pra:

exp{net;}
Y& exp{net;}

0j = softmax(netj) =

né ményré gé vlerat e neuronit dalés té japing shumén 1, Zle o; = 1. Megenése njé neuron
dalje varet nga té gjithé neuronet e tjera dalése, ne duhet té llogarisim matricén e derivateve té
secilés dalje né lidhje me secilin prej sinjaleve neto né neuronet e daljes:
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do; doy doy
(Onet1 onet, anetK\‘
do, do, do,
OF"™' = Gnet, Omet, =~ Onety
dog dog dog
onet, Odnet, ~  Odnetyg
(O (1 - 01) —0q1 "0, . —O01 "0k
_ _01 . 02 02 . (1 — 0) e _02 ) OK
_01 ) OK _02 ) OK OK - (1 - 0)

Prandaj, vektori i gradientit neto né shtresén e daljes éshté:

SM1 = gFh*1. g€, (4.51)
601 601 801 yl K
onet; Onet, ~  OJnetyg o, ECRECR i¢1yi o
do, do, 0o, Y2

K
——=|_| —ya+y0 +Z ;"0
dnet; OJdnet, dnetg |* 02 | = Y2 ® Y2102 iqtzyl 2

dnet, Onet, =~ Odnety Ok VKT Yk Ok 0! K

Y1+ 0,

{ K
— : . —y, + K
:‘ Y2+ 0; Zi Yi |: yZ: 02 [meqénése . 1yi = 1]
. : =
: K —Yk T 0k
\_yK-l'OK'Z_ }’i/
i=1
o

4.4.6.4 Gradientét né shtresén e ndérmjetme

Le té supozojmé gé tani i kemi llogaritur gradientét e rrjetit né shtresén I+1, pérkatésisht st

Megénése neuroni z]l-né shtresén | éshté e lidhur me té gjitha neuronet né shtresén I+1 (pérveg
neuronit t& bias z5tt), pér té llogaritur gradientin e rrjetit né z}, ne duhet té llogarisim pér
gabimin nga secili neuron né shtresén I+1, si mé poshté [33]:

41

l_: asx _ asx . anetk . afl(net].): afl(netj)*nli:lalJrl*w(
I = onet; onet, afl(net]-) d(net)) d(net)) & k jk
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Pra, gradienti i rrjetit né z]’- né shtresén | varet nga derivati i funksionit té aktivizimit né lidhje

me net; e saj, dhe shumén e ponderuar té gradientéve té rrjetit nga té gjitha neuronet AR

shtresén tjetér | +1. Ne mund té llogarisim gradientét e rrjetit pér té gjithé neuronet né nivelin
I né njé hap, si mé poshté:

o' =af' O (W * &) (4.52)

ku © éshté produkt element-wise, df* éshté vektori i derivative té funksionit té aktivizimit né
lidhje me argumentin e tij né shtresén |. Pér funksionet e aktivizimit qé pérdoren zakonisht né
hidden layer, ne kemi

1 pér linear
aft ={ z'(1-2z")  pérsigmoid
1-z' ©zH pér tanh

Pér ReL U, duhet té aplikojmé Ek. (4.22) pé secil neuron. Vini re softmax éshté pérgjithésisht
jo i pérdorur pér shtresén e fshehur. Gradientét e rrjetit llogariten né ményré rekursive, duke
filluar nga shtresa e output-it h+1, pastaj shtresa e fshehur h, e késhtu me radhé, derisa mé né
fund té llogarisim gradientét e rrjetit tek shtresa e pare e fshehur I=1. Kjo éshté,

s = af" O (W * &1

6" = of' 1 O (Wi * ") = 0" © Wiy + (3f" © (Wi #8™)))

' = o' © Wi (0 © (Wy rewsns 07" © (Wy 8™ ) )

4.4.7 Trajnimi i MLPs té thella

Algoritmi 2 tregon pseudokodin pér té mésuar peshat dhe biaset pér deep MLP. Inputet
pérfshijné databazén D, numrin e shtresave té fshehura h, madhésiné e hapit ose shkalla e té
mésuarit pér gradientin e zbritjes 1, njé maksimum integer t€ thresholdit gé tregon numrin e
iteracioneve pér trajnim, parametrat nq, np, ..., n, qé tregojné numrin e neuroneve (duke
pérjashtuar biasin, i cili do té shtohet automatikisht) pér secilén nga shtresat e fshehura I= 1,2,
..., h, dhe llojin e funksioneve t€ aktivizimit f ' fz, fh“L pér secilén nga shtresat (pérveg
shtresés sé inputit gé pérdor aktivizimin e identitetit). Madhésia e inputit (d) dhe e outputit (p)
pércaktohet direkt nga D. MLP fillimisht inicializon matricat e peshés (n; x n;.¢) W; midis
shtresave | dhe | + 1 me vlera té vogla té zgjedhura né ményré uniforme né ményré té
rastésishme, p.sh., n€ intervalin [-0,01, 0,01]. MLP konsideron secilén pjes€ hyrése (x;, y,) €
D dhe llogarit pérgjigjen e parashikuar o; pérmes procesit feed-forward. Faza e
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backprapagation fillon duke llogaritur gabim midis oi dhe pérgjigjes sé vérteté y. dhe llogaritjen

e vektorit gradient té rrjetit 8" né shtresén e outputit. Kéto gradient té rrjetit backpropagated
nga shtresa h +1 né shtresén h, nga h né h - 1, e késhtu me radhé derisa té marrim gradientét e
rrjetit né shtresén e paré té fshehur | = 1. Kéto gradienté té rrjetit pérdoren pér té llogaritur
matricén e gradientit té peshés VW, né shtresén I, e cila nga ana tjetér mund té pérdoret pér té
updatuar matricén e peshés W;. Po késhtu, gradientét e rrjetit specifikojné vektorin e gradientit
bias Vb, né shtresén I, i cili pérdoret pér té updatuar b,. Pas secilés piké éshté pérdorur pér té
pérditésuar peshat, qé plotésojné njé iterenar ose epoké té trajnimit. Trajnimi ndalet kur té jené
arritur epokat maksimale. Né anén tjtér gjaté testimit, pér ¢do hyrje x, ne zbatojmé hapat e feed-
forward dhe printojmé outputin e parashikuar o. Eshté e réndésishme té theksohet se Algoritmi
2 ndjek njé gasje né zbritje té gradientit stokastik, pasi gé pikat merren né ményré té rastésishme
dhe gradientét e peshés dhe biasit llogariten pasi vézhgojné secilén pike té trajnimit. Né
praktiké, éshté e zakonshme pér té pérditésuar gradientét duke konsideruar njé néngrup me
madhési fikse té pikave té trajnimit té quajtura minibatch né vend qé té pérdoré pikat e vetme.
Té dhénat e trajnimit ndahen né minibatches duke pérdorur njé parametér shtesé té quajtur
batch size dhe hapi i zbritjes sé gradientit kryhet pas llogaritjes sé biasit dhe peshés sé gradientit
nga secili minibatch. Kjo ndihmon né vlerésimin mé té miré té gradientéve dhe gjithashtu lejon
veprime té matricés sé vektorizuar mbi pikat e minibatch, té cilat mund té ¢ojné né
konvergjencé mé té shpejté dhe thelbésore shpejtési né té mésuar. Njé paralajmérim gjaté
trajnimit t¢ MLP-ve shumé té thella éshté problemi i zhdukjes dhe gradientét qé shpérthejné.
Né problemin e gradientit gé zhduket, norma e gradientit té rrjetit mund té prishet né ményré
eksponenciale me distancén nga shtresa e output-it, domethéné si¢ né backpropagate gradientét
nga shtresa e output-it né shtresén e input-it. Né kété rast rrjeti do té mésojé jashtézakonisht
ngadalé, qé nga metoda e zbritjes gradientit do té béjé ndryshime té vogla né peshat dhe biaset.
Nga ana tjetér, problemi i shpérthimit té gradientit, norma e gradientit té rrjetit mund té rritet
né ményré eksponenciale me distancén nga shtresa e output-it. Né kété rast, peshat dhe biaset
do té béhen né ményré eksponenciale t&¢ médha, duke rezultuar né njé déshtim. Problemi i
shpérthimit té gradient mund té zbutet né njé faré mase nga pragu i gradientit, domethéné duke
rivendosur vlerén nése tejkalon njé kufi té sipérm. Problemi i gradienteve né zhdukje éshté mé
I véshtiré pér tu adresuar. Né ményré tipike aktivizimet sigmoidale jané mé té ndjeshme ndaj
kétij problem dhe njé zgjidhje éshté pérdorimi i funksioneve alternative té aktivizimit si¢ éshté
ReLU. Né pérgjithési, rrjetet neurale té pérséritura, té cilat jané rrjete té thella neurale me lidhje
kthyese, jané mé té prirura né zhdukjen dhe shpérthimin e gradientéve [33].
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DEEP-MLP-TRAINING (D, h, n,maxiter,n,,ny, -+, 0y, f1, f5, 0, A0

1 ng < d // input layer size

2 np < p// output layer size

// Initialize weight matrices and bias vectors

s fori=0,1,2,---, hdo

4
5

6

b, « randomn, , vector with small values
W; « random ny x n; 1 matrix with small values

t + 0 // iteration counter

7 repeat

19

20

21

22

23
24

25

26

foreach (x;, y;) € D in random order do
// Feed=-Forward Phase
2 —x;
for!=0,1,2,... . h do
Lzm ﬁ_ff'l(h;—i—wf'-zf)

o 't
// Backpropagaticn Phase
if independent outputs then
| §M1 —afrht g dE, // net gradients at cutput
else
I_ 8™« gF"'! . 9E, // net gradients at output
foxi=hh-1,--- 1do
L § —af o (W, & l) // net gradients at layer [
// Gradient Descent Step
fori=0,1,--- hdo
Vw, <2 (& 'l)Jl // weight gradient matrix at layer
Vi, 8 // bias gradient vector at layer [
for!=0,1,---,hdo
W, < W, —n-Vy, //update W,
b; <ty —n-Vy, // update by

t—t-+41

until / > maxiter

Algoritmi 2. Trajnimi pér rrjetat e thella neurale [33]
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4.5 Support Vector Machines SVM

Support Vector Machines (SVMs) éshté njé metodé klasifikimi e bazuar né maksimumin
marxhinal té diskriminuesve linear, qé ka si géllim kryesor gjetjen e planit maksimal qé
maksimizon largésiné ose marzhin mes dy klasave. Njé hiperplan né d dimensione éshté dhéné
si seti 1 pikave x € Rd qé plotésojné ekuacionin h(x) = 0, ku h(x) éshté funksioni i hiperplanit,
pércaktuar si mé poshté: h(x) = wTx+b = wlx1+w2x2+- - -+wdxd +b. Ku, w éshté njé vektor
peshé d dimensional dhe b éshté njé vektor scalar i quajtur bias. Pér té gjitha pikat gé béhen
pjesé e kétij hiperplani kemi: h(x) = wTx+b=0. Njé hiperplan e ndan njé hapésire d-
dimensionale né 2 gjysmé hapésira. Njé dataset quhet linear nése ¢do gjysmeé e tij ka piké vetém
nga njé klasé. Nése dataseti input éshté linearisht i ndashém, atéheré ne mund té gjejmé njé
hiperplan ndarés h(x) = 0, i tillé€ q€ pér ¢do piké té klasifikuar si yi = —1, ne kemi h(xi) <0, dhe
pér té gjitha pikat e klasifikuara si yi = +1, ne kemi h(xi) > 0. N& fakt, funksioni hiperplan h(x)
shérben si njé Kklasifikues linear ose si njé diskriminues linear, qé parashikon klasén y pér ¢cdo
piké x, sipas rregullit: y = +1 nése h(x) > 0 dhe —1 nése h(x) < 0. Distanca direkte e njé pike
nga hiperplani mund té shkruhet si mé poshté: r =h(x)/Iwl[33].

45.1 SVM pér mé shumé se 2 klasa

Vetém se deri né kété moment kemi trajtuar rastin kur kemi vetém 2 klasa. Metoda Support
vector machine éshté thelbésisht njé metodé 2 klasifikuese [34].

Ndérkohé né praktiké jané té shumta rastet kur nevojitet té klasifikojmé né mé shumé se 2
klasa, K > 2. Jané té ndryshme metodat e propozuara pér kombinimin e mé shumé SVM-ve me
géllim ndértimin e njé klasifikuesi multiklasor.

Ah(x) <0 =  h(x)>0
&
\
54 = w-
[lw]
4L X
i :*\\ -
3 Xp J
ot A
b
B Tl
< f % ! ; >
0 1 2 3 \ 5
Y

Figure 4-14 Plani ndarés né 2D
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Njé& metodé shumé e njohur éshté ajo e (Vapnik, 1998), pér té ndértuar K SVM-mé té vecanta,
né té cilén modeli yk(x) ndértohet duke pérdorur té dhénat nga klasa Ck si shembujt pozitivé,
ndérsa té dhénat nga pjesa e mbetur e klases K-1 si shembujt negativ.Kjo njihet ndryshe si gasja
njé kundér pjesés sé mbetur (one-versus-the-rest).

Njé pérgasje tjetér ndaj klasifikimit né mé shumé se 2 klasa, u zhvillua nga Dietterich dhe
Bakiri (1995), bazuar né korigjimin e erroreve né kodet output. Kjo metodé u pérdor né support
vector machines nga Allwein et al. (2000). Kjo mund té shihet si njé pérgjithésim i skemés sé
votimit té gasjes njé-kundér-njé né té cilén pérdoren ndarje mé té pérgjithshme té klasave pér
té trajnuar klasifikuesit individualé. Veté klasat K pérfagésohen si grupe té veganta nga
klasifikuesit me dy klasa té zgjedhura dhe sé bashku me njé skemé té pérshtatshme dekodimi,
kjo u jep géndrueshméri gabimeve dhe paqartésisé né rezultatet e klasifikuesve individualé.
Megjithése zbatimi i SVM-ve né problemet e klasifikimit me shumé klasa mbetet njé ¢éshtje e
hapur, né praktiké gasja njé-kundrejt-pjesés sé mbetur (one-versus-the-rest) éshté mé e
pérdorura pavarésisht formulimit té saj ad-hoc dhe kufizimeve té saj né praktiké. [34]

4.5.2 SVM me funksionin Bérthamé: Rasti jo-linear

Algoritmet SVM perdorin njé set funksionesh matematikore té njohura ndryshe si kernel
(bérthama). Funksioni i njé bérthame éshté marrja si input i setit té té dhénave dhe transformimi
I tij né njé formé té caktuar. Tipe té ndryshém algoritmesh SVM pérdorin tipe té ndryshme
funksionesh berthame. Kéto funksione mund té jené linearé, jolinearé, polynomial, radial basis
(RBF) dhe sigmoid. Funksionet lineare t¢ SVM pérdoren né sete té dhénadh me problematiké
né dimenson dhe né linearitet. Zgjidhja mé e miré né kéto raste éshté pérdorimi i bérthamés,
kjo e fundit éshté metoda e cila né njé dataset gé nuk arrin té ndahet me dimensionet aktuale, i
nénshtrohet shtimit té njé dimensioni té ri, gé¢ mund ta béjé mé té ndashém datasetin. Né parim
ideja éshté té mapojmé cdo piké x; té datasetit input d-dimensional, me njé piké o(x;) té
datasetit né njé dimension mé té larté, pérmes disa transformimeve jolineare ¢. Pérmes njé
fleksibiliteti mé té madh, pikat @(xi) kané mé shumé shanse gé té jené linearisht té ndashme,
duke béré késhtu gé njé dataset linear i pérftuar nga transformimet jolineare ¢, t’i korespondojé
njé dataseti jo-linear né input. Késhtu funksioni bérthame mundéson té gjitha operacionet e
nevojshme pér ta transformuar njé dataset input né njé dataset me njé dimension té ndryshuar
por me njé shkallé lineariteti dhe fleksibiliteti mé té larté. Pér té pérdorur funksionin bérthame
pér klasifikimin SVM jo-linear, duhet té tregojmé qé té gjitha operacionet kérkojné vetém
funksionin bérthame [33]:

K(xi X ) = o(xi ) o(x;) (4.53)

Ku d - éshté njé dataset input me n pika xi dhe labels yi. Duke aplikuar ¢ ndaj ¢do pike, ne
pérftojmé njé datset té ri Dy, Né njé hapésiré té re, e pérbéré nga pika té transformuara ¢(xi) me
labels pérkatés: yi, péri=1,2, - - n.

Funksioni SVM né hapésirén e re éshté si mé poshté:

|Iw|?

Funksioni Objektiv:  min {"1=+ c 7, &f} (4.54)
w,b,e 2

Kushtet Lineare: yi(w'¢(xi)+b)>=1-¢i dhe £>=0 pér cdo xie D

Ku w éshté vektori peshé, b éshté bias dhe &; jané variablat e tipit slack variables, té cilét béjné
té mundur kthimin e njé funksioni nga i pabarabarté né té barabarté. Pér shembull variabli slack
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y >= 0 bén té mundur gé nga Ax <= b té kalojmé né: Ax +y = b. Né pemét e vendimarrjes si
dhe né optimizimet matematikore funksionet e humbjes (humbja functions) jané funksionet gé
mapojné njé event ose vlerat e disa variablave me njé numér ose event real, duke mbartur
késhtu edhe njé kosto. Njé problem optimizimi, synon té minimizoje né maksimum humbijet.
Né statistiké, njé funksion humbjeje pérdoret kryesisht né vlerésimin e parametrizimit, eventi
né kété rast &shté njé funksion i diferencés mes vlerave té estimuara dhe atyre reale. Mé poshté
disa prej funksioneve kryesore té humbjes gé pérdoren né SVM.

Humbja Hinge

Humbja Hinge, né ML éshté njé funksion gé pérdoret pér trajnimin e klasifikuesve, né gjetjen
e klasifikimit "maximum-margin".

Funksioni dual Lagrangian pér gjetjen e maksimumit né datasetin e pérftuar nga transformimet,
éshté si mé poshté:

1
mngduaz =i, @ — > e 2= a;a;yy; ¢ (x)TP(x/)

_\ymn 1¢n

(4.55)
= Zi=1 % T Li=1 i1 aiajyiyjK(Xi:Xj)

Duke marré parasysh qé 0 < ai < C, dhe Zni= 1 aiyi = 0.

Dual Lagranzh varet vetém nga produkti i pikave ndérmjet dy vektoréve né hapésirén e
transformuar ¢(xi)" o(xj) = K(Xi, Xj), késhtu ne mund té zgjidhim problemin e optimizimit duke
pérdorur matricén e bérthamés K = {K (xi, xj)}1,j =1, ..., n [33].

Humbja Kuadratike

Funksioni i humbjes kuadratike éshté matematikisht mé i gjurmueshém se sa funksionet e tjera
té humbjes pér shkak té vetive t& mospérputhjeve, si dhe faktit gé éshté simetrik: njé gabim
mbi target shkakton té njéjtén humbje me té njéjtén madhési gabimi nén target. Nése objektivi
gshté t, atéheré njé funksion i humbjes kuadratike éshté A (x)=C(t-X)?, pér njé konstante C, ku
vlera e konstantes nuk bén shumé diferencé dhe mund ta caktojmé edhe 1. Pér humbjen
kuadratike, dual Lagrangian i korrespondon njé ndryshimi né bérthamé. Pércaktojmé njé
funksion té ri té bérthames Kgq, Si mé poshté:

Kq (Xi, Xj) = x"ixj +1/2C Lij = K (Xi, Xj) + 1/2C3ij

e cila prek vetém hyrjet diagonale té matricés sé bérthamés K, si dij = 1, nése i = j dhe né rast
té kundért éshté i = 0.

Késhtu, funksioni i dual Lagrangian éshté si mé poshté:

1
maxLayar = Yic1 @ — 5 Xie1 Xj=1 a;0;y;yiKq (X1, %;) (4.56)
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Duke respektuar kufizimet qé ai >0, dhe X"i= laiyi = 0.

Optimizimi i mésipérm mund té zgjidhet duke pérdorur té njéjtén gasje edhe me funksionin
Hinge Humbja, me njé ndryshim té thjeshté té bérthamés [33].

Vektori i peshés dhe Bias

Peshat dhe bias jané koncepti mé i réndésishém né rrjetat neurale. Kur inputet transmetohen
pérmes neuroneve, jané peshat ato gé i atashohen inputit dhe i kalohen funksionit final té
aktivizimit bashké me bias.

Ne mund té pércaktojmé né hapésirén e re té pérftuar peshén w si mé poshté:
w =0i >0 aiyip(Xi)

Duke géné gé w pérdor direkt @(xi), pérgjithésisht éshté e véshtiré té paracaktohet gartésisht
pesha w, pavarésisht se né vijim do shohim qé nuk éshté edhe shumé e nevojshme pércaktimi
I qarté i peshés w. Le té shohim se si té llogarisim bias duke pérdorur operacionet bérthame
pér hinge humbja. Ajo llogaritet si mesatare mbi support vectors gé jané né marzhin, ku 0< a;
<C,dhe&=0:

b= avg {b}= avg {y; —w'o(x;)}

0<ai<C 0<a;i<C
Né humbjen kuadratike, bias éshté mesatarja mbi té gjithé support vectors me ai> 0.

Mé tej duke zévendésuar w, pérftojmé njé shprehje té re pér b; si:

b =y; — Zaj>o ajyj¢(xj)T¢(Xi)

(4.57)
=Yi — Xa;>0 a;y;i K (x;,%;)

Ku bj éshté njé funksion prodhimi i pikave mes dy vektoréve né hapésirén e re té transformuar
dhe mund té llogaritet késhtu pérmes funksionit bérthame né datasetin input.

Klasifikuesi SVM Bérthame

Ne mund té parashikojmé klasén pér njé piké té re z si mé poshté:

9 = sign(w$(2) + b) = sign| > ap@) @ +b | =

a;>0

= sign(Tg>0 aiyiK (x;,2) +b) (4.58)
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Sérisht shikojmé gé y pérdor vetém prodhimin e pikave né hapésirén e re té transformuar.

Bazuar né derivativét mé lart, shikojmé qé pér té ndértuar dhe pér té testuar klasifikuesin SVM,
pikat e mapuara ¢@(x;) nuk nevojiten asnjéheré qé té izolohen. Si zévendésim té gjitha
operacionet mund té mbarten nga funksioni bérthame mé poshté: K(xi, Xj) = @(xi) To(x;j ).

Késhtu ¢do funksion bérthame jo-linear mund té pérdoret pér té béré klasifikime jo-lineare né
hapésirén input. Shembuj té bérthamave té kétilla jo-lineare jané berthama polinomiale dhe
bérthama gausiane[33].

4.6 Klasifikuesi i K fginjéve mé té afért (KNN)

Né kété seksion do té analizohet njé tekniké jo-parametrike, e cila nuk bén supozim rreth
funksionit té densitetit t€ probabilitetit té pérbashkét. Metoda pérdor né ményré direkte
kampionet e té dhénave pér té vlerésuar densitetin.

Shénojmé me D datasetin e trajnuar i cili pérfshin n pikat xi € R* dhe me Di shénojné
nénbashkésiné e pikave té D té etiketuar me klasén ci, ku ni = |Di|. Pér njé piké test x € R?
dhe K, numri i fginjéve té tij, shénojmé me r distancen nga pika x né K fqinjét mé té afért né
D. Duke marré né konsideraté hiper-sferén me rreze r rreth pikés sé testimit x, si né formulén:

By(x,7) = {x; €D ||lx— x| <7}

Ku ||x — x;|| éshté distanca Euklidiane ndérmjet pikave x dhe Xi. Supozojmé se |B;(x,7)| =
K.

Shénojmé me Ki numrim e pikave pérgjaté K fginjéve mé té afért té x té etikatuar me klasén ci,
qé plotésojné relacionin:

K; = {xj € Ba(x,m)|y; = ci}

Densiteti i probabilitetit té kushtézuar né pikén x mund té vlerésohet si fraksioni i pikés ng
klasa ci, e cila ndodhe brenda hipersferés pjesétuar né volumin e saj, si né formulé [33]:

Ki/n;

f (xley) = K
fxe) = ===~

Ku V = vol(Bd(x, r)) éshté volumi i hipersferés. Probabiliteti posterior mund té vlerésohet si:

_ f(x|ci) B(cy)
Plal) = S e (o)

Meqgénése P (c;) ~* pérftojmé:
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N ~ Ki n; Kl
f(xley) P(c;) = iV n v
Probabiliteti posterior jepet né formulén:
Ki K
Plal) = 22 =% (4.59)
J=1ny
Klasa e parashikuar pér pikén x éshté:
y = argmax{P(c;|x)} = argmax {%} = argmax {K;} (4.60)
(o]} Ci Ci

Meqgénése K éshté numér fiks, klasifikuesi KNN parashikon klasén e x si klasa mazhorance
ndérmjet K fginjéve mé té afért.

4.7 Algoritmi Prophet

Prophet [38] éshté njé model parashikues i cili punon me karakteristikat kryesore té serive
kohore té biznesit duke i rregulluar parametrat pa informacion paraprak té modelit [36]. Tre
komponente t€ modelit implementohen: trendi, sezonaliteti dhe ditét festive si né ekuacionin
mé poshté:

y(@) =gt) +s)+h(t) + € (4.61)

ku g(t) implementon funksionin e trendit si ndryshime jo periodike té vlerave té serive kohore,
s(t) implementon ndryshimet periodike dhe h(t) implementon efektin e ditéve festive dhe termi
i gabimit pérfagson ndryshimet idiosinkratike, zakonisht si njé vleré me njé shpérndarje
normale [37].

Parashikimi konsiderohet si njé problem pérshtatjes sé kurbés duke marré parasysh strukturén
e varésisé kohore té té dhénave. Sistemi éshté fleksibél, cka do té thoté qé periudha té shumta
té sezonalitetit pérfshihen lehtésisht, matjet nuk kané nevojé té behen rregullisht, aplikimi éshté
shumeé i shpejté dhe pérdoruesit mund t& manipulojné né ményré interaktive shumé parametra
té modelit ose té pérfshijné komponenté té rinj [36]

471 Modelii Trendit

Pérdorimet mé té zakonshme té modelit té trendit jané 2, modeli i rritjes sé saturuar dhe modeli
linear [36]. Modeli i rritjes sé saturuar jepet né ekuancionin mé poshté:

(o

1+exp(—k(t—-m)) (4.62)

g(t) =

ku c éshté kapaciteti i mbartur, k éshté parametri i rritjes dhe m éshté parametri i offset.
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Né bazé té analizés sé ekuacionit mé siper, mund té themi se C dhe k, nuk jané zakonisht
parametra konstante. | pari zévendésohet nga C(t). Né té dytin pérfshihen pikat e ndryshimit
ku rendi i rritjes lejohet té ndryshojé. Duke shénuar pikat e ndryshimit me sj, ku j=I1...S,
pérllogaritet njé vektor sistemimesh & € RS nga parametri bazé k dhe sistemimet deri né kété
piké si né ekuacioinin mé poshté:

t=k+ a(t)’s

1, lftZS]

ku: % () = {0, ne te kundert

Parametri i offset m, duhet té rregullohet sipas parametrit k né ményré gé té lidhen pikat
fundore té segmenteve [39]. Sistemimet né pikat fundore tregohen mé poshté:

B k+21<j51
vi=(ss—m— Zicjv1) (1 - m)

Modeli i rritjes sé saturuar si mé poshté:

_ C()
g(t) - 1+exp(—(k+ a(t)T8)(t—(m+ a(t)Ty) )) (463)

Ne rastet kur parashikimi nuk e kénaq modelin e saturuar té rritjes, pérdoret rendi konstant i
rritjes. Modeli i trendit shndérrohet né:

gi)= (k+ a@®)™®)t+ (m+ a®)Ty) (4.64)
ku: ]/] = — 515]

4.7.2 Modeli i sezonalitetit

Periudhat e shuméfishta té sezonalitetit shfagen vazhdimisht né serité kohore té biznesit.
Modelet e sezonalitetit duhet té specifikohen si funskione periodike né lidhje me t. Serité
Fourier pérdoren pér té ofruar fleksibilitet pér modelet periodike. Efekti sezonal tregohet né
ekuacionin mé poshté:

s(t) = ¥N_, (ancos (@) + bysin (mm)) (4.65)

5
ku P eshte perioda e serive kohore. 2N parametra, = [al, b1, ...aN, bN]T pércaktohen pér

sezonalitetin. Matrica e sezonaltitetit ndértohet nga ¢do vlere e t né té shkuarén dhe té ardhmen
[40]. Komponentja e sezonaliteit tregohet si mé poshté:

S(t) = X(t) B
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4.7.3 Ditét Festive

Ditét festive dhe eventet, zakonisht nuk jané periodike dhe shkaktojné shumé ndryshime té
parashikueshme né serité kohore té biznesit. Duke géné se ato ndodhin ¢do vit, éshté e
réndésishme ti pérfshijmé né parashikim [41]. Duke supozuar se efekti i tyre éshté i pavaruar,
njé listé e ditéve festive vendoset né sistem. Njé funksion pércakton nése njé kohé t éshté
pergjaté ditéve festive i,duke alokuar parametrin ki si piké ndryshimi né parashikim. Sé fundmi
krijohet njé matricé pér regresorét:

Z(t) =[1(t € D,],..1(t € D;] (4.66)

Dhe h(t) = Z(t) k. Gjithashtu mund té pércaktohen parametra té tjera pér ditét para dhe pas
ditéve festive.

4.7.4 Metrikat e gabimit

Saktésia né parashikim mund té vlerésohet népermjet vlerés mesatare té gabimit absolut né
parashikim, MAE(Mean Average Error) ose vlerés mesatare té gabimit absolut né pérgindje
MAPE(Mean Absolute Percentage Error).Formulat pvr secilin gabim jepen né ekuacionet 4.67
dhe 4.68:

1 _
MAE =257 |y, - 7| (4.67)
MAPE =237, (21 ¥ 100% (4.68)
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4.1 Konkluzione

Né kété kapitull u analizuan teknikat dhe algoritmat qé u implementuan dhe modifikuan gjaté
pjesés eksperimentale. Fillimisht u studiuan algoritmat e Klasterizimit dhe vecanérisht
algoritmat K-Means, K-Medeoids dhe algoritmat hierarkike. Aparati matematikor i secilit
algoritém u shpjegua dhe ilustrua me shémbuj dhe skema. Mé pas u studiuan teknikat e
klasifikimit. Né& kété pjesé u studiuan nga ana teorike algoritmat KNN (Klasifikuesi i K-
fginjéve mé té afért), algoritmi SVM dhe rrjetat neurale.

Aparati matematikor i secilit algoritém u shpjegua dhe analizua.

Vlen pér tu theksuar se ju dha njé fokus mé i madh rrjetave neurale (NN) duke géné se besojmé
se jané teknikat mé premtuese té klasifikimit dhe regresit. Arkitekturat kryesore té rrjetave NN
u shpjeguan dhe fazat e pérparme dhe té pas-shpérndarjes u shtjelluan. Gjithashtu u analizuan
funksionet e ndryshme té aktivizimit dhe té gabimit qé pérdorén. Té gjitha kéto funskione do
té implementohen né modelin e Krijuar né pjesén eksperimentale. Duhet té theksojme se analiza
teorike e teknikave té Klasetrizimit dhe e rrjetave neurale bazohet thelbésisht né librin “Data
Mining and Machine Learning Fundamental Concepts and Algorithms by Mohammed J. Zaki,
Wagner Meira Jr, Cambridge University Press, 2020 té referuar me numrin 33 duke i besuar
cilesisé shumé té larté te analizés gé kryhet né té.
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KAPITULLI 5
5. PUNA EKSPERIMENTALE

Pjesa eksperimentale do té ndahet né 3 pjesé kryesore. Né pjesén e paré do té analizohen
modelet grupuese né klastera dhe do té grupohen klientét né klasetrat kryesoré. Né pjesén e
dyté do té analizojmé dhe propozojmé modelet parashikuese. Né pjesén e treté do té analizojmé
dhe propozojmé modelet e serive kohore me fokus né algoritmin Prophet. Baza e té dhénave
do té ndahet né 3 pjesé kryesore té cilat do té pérdoren pér 3 seksionet e ndryshme té analizés.
Né bazén e paré té té dhénave do té agregojmé nga baza e té dhénave transaksionale blerjet pér
vitin 2019 té klientéve té géndrés tregtare. Né kéte bazé té dhénash do té kemi 9931 rreshta.
Kjo bazé té dhénash do té pérdoret pér té implementuar modelet e klasterizimit. Né bazén e
dyté té té dhénave do té kemi 3797 rreshta té blerjeve té klientéve pér 3-mujorin e paré té 2020
dhe kjo bazé té dhénash do té pérdoret pér té implementuar modelet parashikues me géllim
parashikimin e klasés sé klientéve né fund té vitit. Baza e treté e té dhénave konsiston te té
gjitha shitjet ditore nga viti 2011-2019 dhe kjo bazé e dhénash do té pérdoret me géllim
aplikimin e modelit Prophet té serive kohore. Qéllimi do té jete parashikimi i shitjeve pér vitin
2020 pér té gjithé gqéndrén.

Teknikat e analizuara né pjesen teorike do té pérdoren pér té krijuar disa modele té cilat do té
pérdoren pér grupimin dhe klasifikimin e klientéve té géndres tregtare. Né pjesén e paré do té
aplikohen modelet e klasterizimit té té dhénave dhe do té analizohet performanca e tyre. Té
gjitha algoritmat kryesore té klasterizimit do té pérdoren si, K-Means, K-Medeoids, klasterat
hierarkike dhe dbscan [42]. Né pjesén e dyté do analizojmé dhe implementojmé modelet e
klasifikimit. Do té krijojmé 3 modele parashikues. Modeli i paré do té bazohet né algoritmin
KNN (K-Nearest Neighbours). Modeli do té parametrizohet dhe modifikohet pér té arritur
rezultatet mé té mira.Modeli i dyté do té bazohet né SVM (Support Vector Machines) dhe do
té modifikohet dhe parametrizohet pér té arritur rezultatet maksimale. Pér modelin e treté do té
ndertojme njé rrjet neural i cili do té parametrizohet né ményré qé té arrijmé rezultatet
maksimale. Ne pjesen e treté do te analizohet dhe propozohet njé model i bazuar te serité
kohore dhe né vecanti né algoritmin Prophet. Do té kryhen modifikime té modelit bazé dhe do
té krahasohet performanca e modeleve.

Analiza do té kryhet duke pérdorur SQL pér agregimin e té dhénave dhe Python dhe Pytorch
pér ndértimin e modeleve té klasterizimit apo parashikimit. Kodet e pérdorura do ti
bashkangjiten punimit si anekse.

5.1 Teknikat e Klasterizimit

5.1.1 Eksplorimi i bazés sé té dhénave

Baza e té dhénave qé do té pérdoret do té merret duke agreguar me SQL blerjet e klienteve pér
vitin 2019. Blerjet do té grupohen né 3 kategori kryesore si: Veshje, Aksesoré dhe Té tjera. Né
grupin e veshjeve pérfshihen blerjet e veshjeve té té gjitha llojeve né té gjitha dyganet e géndrés
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tregtare. Né grupin aksesoré pérfshihen aksesorét e ndryshém si bizhuterité, kozmetika,
kancelaria dhe pajisjet pér shtépi. Né grupimin e treté, té tjera do té grupohen té gjitha shitjet e
dyqganeve té tjera gé vendosen né géndrén tregtare por gé stoku i tyre nuk éshté proné e géndrés
tregtare. Kéto blerje jané pérfshiré né analizén toné né ményré gé té analizojmé korrleacionin
e tyre me kategorité e tjera nése ka. Né atributetet e bazés sé té dhénave pérfshihen gjithashtu,
mosha, seksi dhe gyteti i lindjes sé klientit. Kéto tre atribute do té na ndihmojné gjithashtu né
grupimin e klientéve. Duhet té theksojmé se atributi qytet nuk do té pérdoret pasi sipas analizés
mbi 90% e klienteve kishin Tiranén té deklaruar si qytet. Pér kété arsye nuk e kemi marré né
konsideraté kété atribut.

5.1.2 Para-progesimi i té dhénave

Si¢ e kemi theksuar disa heré gjaté analizés teorike, njé nga pjesét mé té réndésishme né Data
Mining (DM) éshté para-procesimi i t&€ dhénave. Fillimisht ne analizojmé té dhénat tona pér té
kuptuar nése kemi mungesé té dhénash pér ndonjé atribut specifik. Mé poshté po paragesim
njé pasqyré pérmbledhése té té dhénave tona dhe njé printim té 5 reshtave té para te bazés sé
té dhénave.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 9931 entries, 0 to 9930
Data columns (total 7 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 CLIENTE 9931 non-null int64

1 SESSO 9931 non-null object
2 CITTA 9931 non-null object
3 AGE 7603 non-null floato4
4 Clothes 7527 non-null floato4
5 Acc 4997 non-null floato4

6 Others 2932 non-null floato4
dtypes: float64(4), int64(l), object(2)
memory usage: 543.2+ KB

Table 5-1 Pérmbledhése e datasetit dhe 5 rreshtat e paré

0 27176 F TIRANE 40 37243 0 O
1 28569 F ABCD 44 26033 0 0
2 19383 M TIRANE 37 1199 0 0
3 25150 F ABC 39 1905 0 0
4 33536 M TIRANE 39 48345 0 0

Si¢ e shofim nga raporti, kemi mungesé té dhénash né atributet e moshés dhe te grupet e
ndryshme té blerjeve. Né rastin e moshés do ti zévéndésojmé rreshtat bosh me t€ mesmen e
moshés sé klientéve né bazén e té dhénave. Ky éshté njé vendim strategjik i yni ,pasi né kété
ményré nuk do té na impaktojé analizén. Né rastin e grupeve té blerjeve, njé rresht bosh
nénkupton mungesé blerjesh pér até klient né até kategori. Pér kété arsye i zévéndésojmé
rreshtat bosh me 0. Pasi kryejmé ndryshimet e mésiperme shohim gé nuk kemi mé reshta bosh
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né bazén toné té té dhénave. Hapi final éshté normalizimi i t¢ dhénave né ményré gé té
shmangim impaktin mé té madh té atributeve me vlera mé t&¢ médha né modelet tona. Té dhénat
standartizohen duke pérdorur funksionin StandardScaler() té libraries sklearn. Né kété ményré
te gjitha atributet do té trajtohen me té njéjtén peshé.

5.1.3 Korrelimi midis atributeve

Sé pari do te analizojmé korrelimin mids atributeve qé do té pérdorim pér klasterizim. Tabelén
e korrelimit e marrim duke pérdorur funksionin sns.heatmap té librarisé seaborn. Rezultatet
paragiten né figurén 1.

-10

Korrelimi midis Atributeve

-0.9

Clothes

-0.8

Ao

Others

Elotlh es

Figure 5-1 Korrelimi midis atributeve

Nga tabela e korrelacionit, rezulton se kemi njé korrelacion té forté midis blerjes sé aksesoréve
dhe blerjes sé veshjeve me njé vleré 0.6. Kjo shpjegohet me faktin se vendodhja e aksesoréve
nuk éshté e diferencuar nga vendodhja e veshjeve. Kjo na tregon se gjithashtu klientét qé blejné
mé shumé veshje, gjithashtu blejné edhe aksesoré. Njé lidhje interesante éshté korrelacioni mé
i larté midis aksesoréve dhe té tjerave(others). Kjo shpjegohet me faktin se té gjitha dyganet e
tjera jané té vendosura né katin e paré ku kemi vetém aksesoré dhe jo veshje. Pra klientét té
cilét blejné né dyganet e tjera, blejné mé shumé aksesoré pasi e kané mé afér fizikisht. Kjo na
tregon njé lidhje té réndésishme té ekspozimit fizik té mallit me blerjen e tij.
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5.1.4 Klasterizimi me K-Means

Fillimisht do té pérdorim algoritmin K-Means pér té klasifikuar klientét. Hapi i paré éshté té
pércaktojmé numrin optimal té klasterave dhe pér kété géllim do té pérdorim tekniken Elbow
té shpjeguar né pjesén teorike. Sipas teknikés Elbow do té vendosim né njé grafik vlerén e
inercisé , e cila éshté shuma e distancés euklidiane né katror té té dhénave nga géndrat e
klasterave, pérkundrejt numrit té klasterave. Mé poshté paragesim grafikun e pérftuar.

Metoda Elbow

12000
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8000 4

Inertia

G000 1

4000 1

2000 4

2 4 & ] 10
MNurmri | Klasterave

Figura 5-2 Metoda Elbow

Nga grafiku, véme re se bérryli(elbow) vjen né numrin e klasterave té barabarté me 4. Né
vazhdim té studimit toné do té pérdorim numrin 4 si numrin optimal té klasterave.

Né algoritmin K-Means, géndrat fillestare té klasterave zgjidhen né ményre rastésore dhe mé
pas né ményre iterative zgjidhet géndra e re cila bazohet né mesataren e distancés euklidiane
né katror té pikave nga gendra aktuale. Ky proges vazhdon derisa sa konvergjojmé né géndrat
optimale. Kemi dy faktoré té réndésishém né algoritmin K-means gé mund té impaktojné
pérzgjedhjen e Klasterave. Faktori i paré éshté pérzgjedhja e géndrave fillestare i cili ka impakt
direkt né konvergjencé dhe faktori i dyté éshté ndikimi i pikave té t€ dhénave periferike
(outliers) né percaktimin e klasterave. Ne do té analizojmé vetém impaktin e té dhénave
periferike pasi ajo ka réndési pér studimin toné. Né vazhdim apikojmé algoritimin K-Means né
bazén toné té té dhénave dhe paragesim rezultatet né njé grafik né figurén me poshté.
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Figura 5-3 Klasterat e klienteve K-Means

Pér ta béré mé té garté vizualisht analizén kemi béré nje vizualizim né 2D té té dhénave. Cdo
ngjyré paraget njé klaster té caktuar té klientéve.

Né figuré dallojmé 4 Kklastera té ndryshém por ajo gé bén pérshptypje mé shumé éshté pika e
té dhénave djathtas sipér. Ajo piké éshté qartésisht njé piké periferike (outlier) por pér
algoritmin toné éshté njé klaster specifik. Pra kuptojmé se K-Means ndikohet nga té dhénat
periferike duke alokuar géndra klasterash pér to. Kjo éshté e kuptueshme nése marrim né
konsideraté faktin gé algoritmi pérdor mesataren euklidiane pér té pércaktuar géndrén e
klasterave dhe si¢ e kemi shpjeguar dhe né materialin teorik, mesatarja euklidiane éshté e
ndikuar nga té dhénat periferike.

Njé tjetér detaj qé vémé re éshté se grupimi éshté linear dhe nuk na jep shumé informacion pér
ndarjen sipas kategorive. Njé ané positive e algoritmit éshté efikasiteti né kohé pasi na u deshén
vetém pak milisekonda pér té aplikuar até né bazén toné té té dhénave.

5.1.5 Kilasterizimi me K-Medeoids

Né menyré gé té zgjidhim problematikat e sipérpérmendura do té pérdorim njé tjetér algoritém,
i cili nuk pérdor distancén euklidiane nga gendra e té gjitha pikave por distacén ne ¢ift midis
pikave. Ky proges ka njé dizavantazh té dukshém né lidhje me efikasitetin né kohé qgé do e
analizojmé mé poshté por ka avantazhe te dukshme né lidhje me ndikimin nga té dhénat
periferike. Algoritmi aplikohet né bazén toné té té dnénave dhe rezultatet paragiten né figurén
mé poshté.
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Figura 5-4 Klasterat e klienteve K-Medeoids

Si¢ e shohim dhe né figuré, rezultatet qé marrim nga aplikimi | K-Medeoids jané mé té mira se
rezultatet e pérftuara kur aplikojmé K-Means pasi né kété rast ndikimi nga té dhénat periferike
anullohet. Gjithashtu vémé re se grupimi i klienteve bazohet mé shumé né kategorité e blerjeve
se sa né rastin e K-Means dhe kjo éshté njé vegori e déshiruar nga ne. Kéto avantazhe vijné né
kémbim té njé kompleksiteti mé té larté né kohé.

5.1.6 Klasterizimi me DBSCAN

Tani do té aplikojmé algoritmin dbscan i cili bazohet né déndésiné e té dhenave. Algoritmi
merr si parametra té tij rrezen eps dhe numrin minimal té pikave né fginjési min_eps. Ne do té
provojmé vlera té ndryshme té kétyre parametrave pér té arritur né rezultate té kénagshme. Mé
poshté paragesim grafikét me vlera té ndryshme té parametrave. Si¢ e shohim nga rezultatet e
marra, né té gjitha rastet grupimet nuk jané shumé efikase.
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Figura 5-5: DBSCAN Min_pts=7 eps=0.3
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Figura 5-6 DBSCAN Min_pts=7 ,eps=2
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Figura 5-7 DBSCAN Min_pts=7 ,eps=0.05

Sic e shohim, me rritjen e rrezes pikat grupohen né njé klaster té vetém, duke léné jashté vetém
pikat periferike (Figura 5-6). Me uljen e rrezes numri i klasterave rritet (Figura5-7). N& figurén
e paré kur kemi: Min_pts=7 eps=0.3, kemi njé numér klasterash té barabarté me 4(marrim
parasysh té dhenat periferike me label -1). Por né té gjitha rastet grupimet nuk jané efikase. Kjo
shpjegohet me faktin se densiteti i té dhénave né bazén toné éshté i ngjashém, cka e bén jo
ekektiv kété algoritém [44].

5.1.7 Algoritmi Hierarkik Aglomerativ

Sé fundmi do té aplikojmé klasterizimin aglomerativ duke prodhuar njé dendogram. Né
klasterizimin aglomerativ dy klastera té afért me njéri tjetrin bashkohen duke u nisur nga poshté
lart deri sa té gjitha té dhénat grupohen né nje klaster. Numri i klasterave mund té dallohet né
menyré intuitive duke ju referuar dendogramit por nuk mund té bazohemi 100% né té. Mé
poshté paragesim njé dendogram té bazés soné té té dhénave. Si¢ mund té vémé re nga
rezultatet &shté shumé e véshtiré té deduktojmé rezultate nga dendogrami né rastin toné duke
géné se numri i Klientéve éshté i larté.

99



Disertacion | Ledion Lico

Gjithashtu mund té themi se algoritmi hierarkik aglomerativ prodhon rezultate té ngjashme me
algoritmin K-Means duke vuajtur té njéjtat probleme.

106 Dendrogam

Distanca Euklidiane

Klientet

Figura 5-8 Dendogrami i té dhénave

5.1.8 Rezultate té Klasterizimit

Si¢ pamé nga rezulatet mé sip€r rezultatet mé t€ mira u morrén né rastin kur pérdorém K-
medeoids. Né até rast té dhénat tona nuk u ndikuan nga té dhénat periferike por edhe grupimi
ishte sipas kategorive té blerjeve. Pamé se K-Means ndikohet nga té dhénat periferike dhe
ndarja éshté lineare ndérmjet té gjitha kategorive té blerjeve. Algoritmi DBSCAN i cili bazohet
te déndésia e té dhénave nuk éshté i pérshtatshém pér té dhénat tona gé kané déndési uniforme.
Gjithashtu pamé se algoritmi hierarkik aglomerativ dhe né vecanti dendogrami nuk éshté
shumé i pérshtatshém pér bazén toné té té dhénave. Né lidhje me kompleksitetin né kohé,
rezultatet i kemi paragitur né tabelén mé poshté. Si¢ shohim, algoritmi K-Means dhe DBSCAN
jané mé efigenté né kohé ndérsa K-Medeoids dhe algoritmi aglomerativ kané kompleksitet mé
té larté né kohé. Nga kjo deduktojmé se né raste kur baza e té dhénave éshté e madhe, K-Means
éshté mé i pérshtatshém pér pérdorim. Pér té shmangur efektin e té dhénave periferike né kéto
raste, njé zgjidhje do té ishte pastrimi i bazés sé té dhénave nga kéto pika. Né rastin e bazave
té té dhénave jo sh té médha, mund té pérdoret K-Medeoids i cili jep rezultate té kénagshme si
né rastin tone.

Tabela 5-2 Performanca né kohé e modeleve té klasterizimit

Algoritmi Numri i iterimeve Koha né Sekonda

K-Means 10 3.34
K-Medeoids 10 190
Dendogram/Agglomerative 1 1440
DBSCAN 10 7.41

Nga ana funksionale rezultatet e marra nga klasterizimi u dérguan né departamentin e
Marketing. Pér té ilustruar disa aspekte interesante té studimit mé poshté nje grafik i cili tregon
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se si jané té ndara blerjet pér grupe klientésh. Mund té shohim se 31% té blerjeve te klientéve
té regjistruar kryhen nga vetém 2% e klientéve dhe 65% e tyre kryejné vetém 12% té blerjeve.

Ndarja e Klasterave

12% e shitjeve
65% e klienteve

31% e shitjeve

ml
2% e klienteve
2
33% e shitjeve )
9% e klienteve
m4

24% e shitjeve
23% e klienteve

Figura 5-9 Rezultatet e ndarjes né klastera

5.2 Modelet e klasifikimit

5.2.1 Eksplorimi i bazés sé té dhénave

Baza e té dhénave pérbehet nga 3797 rekorde té cilat pérshijné blerjet pér tre-mujorin e paré té
vitit 2020 té klientéve té regjistruar né géndrén tregtare.

Ndarja e klientéve né klasa

m Klasal w=Klasa2 = Klasa3

Figura 5-10 Ndarja e klientéve né klasa
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Atributet qé do té pérdoren pér parashikim jané: seksi, mosha, vlera totale e blerjeve tremujore,
kategoria e preferuar, sasia dhe blerjet e vitit té kaluar pér klientet e pérséritur (kjo vleré éshté
0 né rastin e klientéve té rinj). Klientét jané té grupuar né 3 klasa, klasa 0—vleré totale blerjesh
vjetore pér vitin 2020 deri né 500 USD, klasa 1- vleré totale blerjesh vjetore nga 500 deri né
1000 USD dhe klasa 2- vleré totale blerjesh vjetore mbi 1000 USD. Sé pari ne do té krijojmé
njé histogram té klientéve né ményré gé té kuprojmé se si éshté ndarja né klasa.

Nga grafiku me figurén 5-10, kuptojmé se kemi njé moshalancé té moderuar té klasave duke
géné se klasa 1 pérbén 64% té klientéve. Por gjithsesi né kété studim nuk do té kryejmé teknika
balancimi té té dhénave. Kéto teknika do té kryhen né punét né vazhdim.

5.2.2 Para-progesimi i té dhénave

Si né rastin e klasterizimit, para se té aplikojmé modelet e klasifikimit do té béjmé para-
procesimin e t&€ dhénave.
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 3797 entries, 0 to 3796
Data columns (total 9 columns) :

# Column Non-Null Count Dtype
0 CLIENTE 3797 non-null inte4
1 SESSO 3797 non-null object
2 CITTA 3797 non-null object
3 CAT 3797 non-null inte64
4 AGE 2878 non-null float64
5 Val 3797 non-null inte64
6 Sasi 3797 non-null inte64
7 Prev 3002 non-null inte64
8 Label 3797 non-null inte64
dtypes: float64(l), int64(6), object(2)

267.1+ KB

memory usage:

Tabela 5-3: Pérmbledhése e datasetit dhe 5 rreshtat e paré

0 232 F TIRANE 950 40.0 162 5 5765 3 0
1 246 F TIRANE 980 47.0 211 2 495 3 0
2 254 F TIRANE 930 42.0 565 18 869 3 0
3 309 M TIRANE 940 31.0 1771 19 10122 3 1
4 368 M TIRANE 980 62.0 187 6 497 2 1

Nga pérmbledhja e té€ dhénave shohim se kemi mungesé te dhénash pér moshén dhe vitin para-
ardhés né disa rreshta.Pér moshén ,do té pérdorim té njéjtén teknike gé kemi pérdorur né rastin
e klasterizimit duke zévéndésuar vlerat bosh me té mesmen e moshés né bazén e té dhénave.
Pér vlerén e vitit para-ardhés do ta zévéndésojme vlerén bosh me 0 pasi vlera bosh nénkupton
njé Klient té ri.Duke géné se modelet gé do té aplikojmé veprojne mbi té dhénat numerike dhe
atributi i seksit pérmban shkronja,do té béjmé enkodimin e atributit duke pérdorur funskionin
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preprocessing.LabelEncoder() te librarisé sklearn.Shkronja F(femér) do té kthehet né O dhe
shkronja M(Mashkull) do té kthehet né numrin 1.

Baza e té dhénave do té ndahet né 80% qé do té pérdoret pér trajnimin e modelit dhe 20% pér
testimin e modelit té klasifikimit.Ndarja kryhet duke pérdorur funskionin train_test split té
librarisé sklearn.

5.2.3 Modeli KNN

Modeli KNN (K-Nearest Neighbour) pérdor kampionimin e té dhénave pér té vlerésuar
densitetin duke pérdorur vlerésimin e densitetit sipas fqinjéve mé té afért. Modeli merr si
parametér numrin e fginjéve.Ne do té eksperimentojmé me numra té ndryshém fqinjésh deri sa
té arrijmé né rezultatet optimale.Elementi mbi té cilin do té vleresohet performanca e modelit
do té jeté saktésia (accuracy). Gjaté fazés sé paré modeli do té trajnohet me 80% té té dhénave
té marra nga baza e té dhénave dhe mé pas do té testohet né 20% e mbetur. Saktésia gjendet
duke krahasuar klasén e pércaktuar nga modeli i trajnuar me klasén reale té marré nga 20% test
i té dhénave.Mé poshté do té paragesim saktésiné pér numér té ndryshém fginjésh pér té gjetur
numrin optimal té fginjéve.

Saktesia sipas numrit te fginjeve
0.79

0.785 0.78552

0.78289 0.78157

0.78
0.775 0.775

0.77

Saktesia

0.765
0.76
0.755

0.75

0.747
0.745

0 5 10 15 20 25

Numri i fginjeve
Figura 5-11: Saktésia pér numer te ndryshem fqinjesh

Si¢ mund té dallohet nga grafiku, ne arrijmé vlerén mé té larté té saktésisé pér numrin e fqinjéve
té barabarte me 15. Saktésia pér kété numér fqinjésh éshté 0.7856 . Né ményré gé té kuptojmé
rezultatet tona jané té vlefshme duhet té kryejmé progesin e cross-validation duke pérdorur
funskionin KFold, cross_val_score. Progesi i Cross Validation e ndan databazén e testimit né
disa pjesé , kryhen testime té ndryshme mbi to dhe rezultatet pérdoren pér té kuptuar
vlefshmériné e vlerés se pérftuar té saktésisé. Ne do té pérdorim né rastin toné 5 pjesé té
ndryshme ndarjeje.
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Tabela 5-4 Saktésia pas Cross Validation

Numri i ndarjeve té databazés sé testit | Saktésia
1 0.751
2 0.777
3 0.779
4 0.771
5 0.799

Sic véme re nga tabela, rezultatet jané té ngjashme me saktesiné toné duke na i konfirmuar
vlerén e pérfituar té saktésisé.Sé fundmi duhet té& prodhojmé njé matricé té saktésisé (confusion
matrix) pér té kuptuar saktésiné pér klasat e ndryshme té klientéve tané. Pér té realizuar kété
pérdorim funksionin plot_confusion_matrix . Mé poshté pargesim matricén dhe interpretojmé
rezultatet.

300

Tue label

200

100

Predicted label

Figura 5-12 Matrica e Saktésisé

Sic vémé re nga matrica e sakt€sis€ dhe sig pritej kemi njé saktési té larté pér klasat 1 dhe 3 por
vuajmé né saktésiné e klasés sé ndérmjetme 2. Besojmé se kjo performancé e dobét né
parashikimin e klasés sé ndérmjetme vjen nga rangu i vogél dhe numri mé i vogel i klientéve
né até klasé. Por pavarsisht késaj mund té themi se rezultat e pérftuara jané té kénagéshme duke
u nisur nga baza e té dhénave e vogél gé ne kemi.

5.2.4 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVMs) éshté njé metodé klasifikimi e bazuar né maksimumin
marxhinal té diskriminuesve linear, gé ka si géllim kryesor gjetjen e planit maksimal qé
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maksimizon largésiné ose marzhin mes klasave. Modeli i dyté parashikues qé do té krijojmé
éshté njé model gé bazohet né SVM.

5.2.5 Eksplorimi i té dhénave dhe para-procesimi

Baza e té dhénave e perdorur dhe elementet e paraprocesimit jané te njéjta me rastin e KNN.

5.2.6 Modeli SVM

Pas realizimit té analizave mé lart, aplikohet algoritmi i SVM. N&é fillim aplikohet modeli pa
béré shkallézimin e té dhénave me géllim theksimin e réndésisé sé standartizimit té t& dhénave
né aplikime SVM. 80% e té dhénave jané pérdorur pér datasetin e zhvillimit, ndérsa 20% e tyre
jané pérdorur pér géllime testimi. SVM pérdoret sé pari me njé bérthamé lineare pér té cilén
regjistrohet saktésia.

Mund té vérehet se koha e ekzekutimit éshté jashtézakonisht e afektuar dhe u deshén aférsisht
29 minuta pér té aplikuar modelin. Né té dhénat e panormalizuara kemi njé saktési prej
76,71%.ME tej, béhet normalizimi i té dhénave duke pérdorur funksionin Standart Scaler dhe
ri-aplikojmé algoritmin. Né kété moment marrim njé saktési prej 80.79% dhe koha e
ekzekutimit éshté pothuajse e menjéhershme.

Tabela 5-5 Saktésia né varési t& normalizimit té té dhénave

Saktésia Koha e ekzekutimit
Té dhéna té pastandartizuara @ 76.71% 28min 38s
Té dhéna té standartizuara 80.79% 250 ms

Né ményré gé té vértetojmé rezultatet tona, ne kryejmé cross validation né model me 10 pjesé
. Rezultatet jané pérshkruar né tabelén 5-6 dhe mund té shihet se ato jané mjaft né pérputhje
me vlerén toné, késhtu gé mund ta konsiderojmé té validuar ose vértetuar modelin.

Tabela 5-6 Cross-Validation né SVM

Pjesa 1 0.7730263
Pjesa 2 0.7796053
Pjesa 3 0.8026316
Pjesa 4 0.8026316
Pjesa 5 0.7960526
Pjesa 6 0.7960526
Pjesa 7 0.7927632
Pjesa 8 0.7788779
Pjesa 9 0.7821782
Pjesa 10 0.7887789
Mesatarja 0.7892598
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Pas validimit té modelit b&jmé kontroll t& matricés sé saktésisé, pér té kuptuar se si performon
modeli pér secilén klasé né veganti.

Tue label

200

1 2 3
Predicted label

Figura 5-13 Matrica e saktésisé pér SVM

Ashtu sikurse pritej, modeli yné punon mé miré né kategoriné e paré dhe té treté si dhe c¢alon
mé shumé né pjesén e mesme té tij. Ne mundemi té parashikojmé njé klasé “2” té sakté 13
heré. Modeli na ofron njé pregision té larté prej 82% né parashikimin e klasés sé paré dhe té
treté.Vlen té anaizojmé modelin toné dhe pér bérthama(kernels) té€ ndryshme. Né kété ményré
do té validojmé ose jo berthamén lineare gé pérdorém. Mé poshté éshté paraqitur kontrolli i
béré pér saktésiné bazuar né tipe té ndryshmé bérthamash (kernels).

Saktésia pér bérthama té ndryshme

Sigmoid

72.11%

Linear

80.79%

Poly

78.03%

Rbf

79.74%
66.00% 68.00% 70.00% 72.00% 74.00% 76.00% 78.00% 80.00% 82.00%

Figura 5-14 Saktésia pér tipe té ndryshme bérthamash

Si pérfundim, mund té themi gé ne marrim rezultate mé té mira nése pérdorim tipin e bérthamés
lineare né datasetin toné.Né kété seksion, ndértuam njé model té bazuar né SVM pér té
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parashikuar blerjet e klientéve. Edhe pse madhésia e t& dhénave ishte e kufizuar, saktésia e
parashikimit rezultoi mjaft e miré. Eshté vérejtur se shkallézimi i t& dhénave éshté mjaft i
réndésishém para aplikimit té algoritmit SVM, duke rezultuar né njé kohé ekzekutimi
jashtézakonisht té shkurtér dhe saktési mé té miré. Gjithashtu testuam modelin toné pér lloje té
ndryshme té bérthamave dhe morém rezultatet mé té mira pér bérthameén lineare. U hasén disa
véshtirési né parashikimin e klasave t€ mesme.Né té ardhmen, studimi do té kryhet pér grupe
mé té médha té té dhénave dhe do té zgjerohet né dimensione té ndryshme. Gjithashtu, teknikat
si marrja e kampioneve ose SMOTE do té aplikohen pér té zvogéluar efektin e cekuilibrit mes
klasave [45].

5.2.7 Rrjetat Neurale

Modeli i treté parashikues gé do té krijojmé, éshté njé model gé bazohet né rrjetat neurale.
Rrjetat neurale jané algoritmat qé pérdoren mé sé tepérmi né vitet e fundit pér shkak té
performancés sé tyre té larté. Rrjetat neurale mund té pérshkruhen népermjet njé grafi té
peshuar té drejtuar graph =(V,E), ku ¢do nyje vi € V pérfagson njé neuron,dhe ¢do degé (vi ,vj
) € E pérfagson njé lidhje sinaptike nga vi né vj.Pesha e ¢cdo dege wij pérfagson fuginé
sinaptike.Rrjetat neurale karakterizohen nga lloji i funksionit té aktivizimit qé pérdoret pér té
gjeneruar rezultatin né dalje dhe nga arkitektura e rrjetit gé percakton ményren se si lidhen
nyjet. Ne do té krijojmé njé model i cili do té keté parametrat si né tabelén 5-7. Modeli yné do
té keté 6 nyje né shtresén e hyrjes qé pérfagésojné 6 atributet parashikues. Gjithashtu do té
kemi vetém njé shtresé té& ndérmjetme, por do té variojmé numrin e nyjeve né kété shtresé pér
té arritur rezultate optimale. Numri i nyjeve né shtresén e jashtme do té jeté 4 ,pasi kemi 3 klasa
(1,2,3) .Arsyeja pérse e vendosim ne 4 numrin e shtresave né dalje éshté pasi python numéron
nga 0 dhe nése duam té paragesim klasat nga O deri ne 3 né dalje na duhen 4 nyje. Nése do ti
emértonim klasat tona nga O deri ne 2, do té kishim nevojé vetém pér 3 nyje né dalje.
Pércaktojmé njé learning rate té barabarté me 0.01. Kujtojmé se learning rate éshté parametri
gé pércakton se sa shpejt do té levizim né rastin e pérhapjes sé prapme kur pérdorim
SGD(Schocastic Gradient Descent) pér optimizimin e humbjeve.Do té pérdorim njé numér
iterimesh(epochs) nga 20000 ne 500000. Lloji i humbjes gé do té pérdorim éshté humbja Cross
Entropy. Do té pérdorim disa funsione aktivizimi dhe do te analizojmé performancén e
gjithésecilit. Pér optimizimin e modelit do té pérdorim SGD. Modeli do té ndértohet me
Pytorch.Teknikat e paraprogesimit q€ pérdoren jané té€ njéjtat qé pérdoren né rastin e modelit
né KNN.

Tabela 5-7 Parametrat e modelit NN
Numri i nyjeve né shtresén e hyrjes= 6
Numri i nyjeve né shtresén e ndérmjetme= [5:100]
Numri i nyjeve né shtresén e jashtme= 4
Learning Rate = 0.01
num_epoch = 20000:50000
Funksioni i Humbjes :Cross Entropy Humbja
Funksioni | Aktivizimit: Sigmoid
Model Optimizer : SGD
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Fillimisht do té eksperimentojmé me numrin e nyjeve né shtresén e ndermjetme. Duhet té kemi
parasysh gé mund té pérdorim edhe mé shumé se njé shtresé té ndérmejtme por gjykuam se pér
parashikimin toné mjafton njé shtresé dhe mund te alternojmé numrin e nyjeve né té.Rezultatet
e humbjeve dhe saktesisé pér numér té ndryshém nyjesh né shtresén e ndérmjetme i paragesim
mé poshté.

Humbja Cross-Entropy
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0.58 0.585061848

0.569741309
0.56
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Figura 5-15 Humbja Cross Entropy pér numér té ndryshém nyjesh né shtresén e ndérmjetme
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Figura 5-16 Saktésia pér numér té ndryshém nyjesh né shtresén e ndérmjetme

Si¢c mund té shohim, rezultatin mé té miré té saktésisé 79.864 e arrijmé pér numrin 20 té nyjeve
né shtresén e ndérmjetme.Gjithashtu vlera e humbjeve pér kété numér nyjesh éshté e ulét. Pra
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do té zgjedhim numrin 20 pér numrin e nyjeve oln ne modelin toné. Gjithashtu nga
eksperimentet pércaktojme vlerén e learning rate 0.01 si vlerén optimale té Ir. Modeli
konvergjon pas 50000 iterimesh, pra nuk kemi nevojé ta testojmé pér njé num_epochs mé té
madh .Pasi kryejmé progesin e cross validation si né rastin ¢ KNN, vlerat e marra e konfirmojné
saktésiné e modelit toné. Sé fundmi duhet té pércaktojmé nése funksioni i aktivizimit gé
zgjodhém, né kété rast Sigmoid éshté funksoni optimal apo jo. Pér té verifikuar kété do té
ndryshojmé funskionin e aktivizimit dhe do té eksperimentojmé me 2 funksione té tjera
pérkatesisht ReLu dhe TanH. Analizén teorike té tyre e kemi kryer né kapitujt pararendés. Né
grafikét mé poshté pagragesim grafikét pérmbledhés té rezultateve.

Humbija Cross Entropy pér funksione té ndryshme
aktivizimi
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Figura 5-17 Humbja pér funksione té ndryshme aktivizimi
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Figure 5-18 Saktésia pér funksione té ndryshme aktivizimi
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Sic mund te shohim nga rezultatet ,funksioni i aktivizimit Sigmoid performon mé miré se té
dy funskionet e tjeré si né terma humbjeje, edhe né terma saktesie té parashikimit.

Hapi final do te jeté té prodhojmé matricén e saktésisé (confusion matrix) pér modelin.
Matrica si mé poshté:

([[480, 25, 5],
[60, 18, 16],
[25, 13, 118]])

Si edhe né rastin e KNN,kemi rezultate mé té mira pér klasat 1 dhe 3 dhe rezultate jo shumé
té mira pér klasén e mesit 2.Si¢ mund té€ dallojmé nga rezultatet,ne do t€ marrim rezultatet mé
te mira kur pérzgjedhim Sigmoid si funksion aktivizimi, pra e konfirmojmé modelin
toné.Rezultatet e marra nga modeli i bazuar te rrjetat neurale jep rezultate lehtésisht mé té mira
se né rastin e KNN.Kjo i atribuohet edhe numrit té vogél té rekordeve né bazen toné té té
dhénave pasi kemi parasysh gé fugia reale e rrjetave neurale vjen kur kemi baze té gjéré té
dhénash.Por duke u nisur nga madhesia e bazes sone te te dhenave ,rezulatet jane te kenagshme.

5.3 Analiza e serive kohore

5.3.1 Modeli Prophet

Etapa e treté e studimit toné do té bazohet né propozimin e njé modeli t& modifikuar Prophet
pér parashikimin e shitjeve té gendrés tregtare. Né ndryshim nga seksioni i dyté, né té cilén
kryem parashikimin pér klientét duke u nisur nga shitjet 3-mujore, né kété rast do té
parashikojmé shitjet totale té gendrés tregtare duke marré né konsideraté elementin kohé.
Modeli do té bazohet né serité kohore dhe vecanérisht né algortimin Prophet,te analizuar ne
pjesen teorike.Performanca e modelit bazé dhe atij té modifikuar do té matet né bazé té gabimit
absolut mesatar né parashikim MAE .Performanca e modelit t¢ modifikuar do té matet né
parashikime 6 mujore népermjet gabimit absolut mesatar né pérgindje MAPE. Té dyja metrikat
jané shpjeguar né pjesén teorike.

5.3.2 Eksplorimi i te dhenave

Pér kété studim baza joné e té dhénave do té konsistojé né 3271 rreshta gé pérmbajné shitjet né
géndrén tregtare nga viti 2011 né vitin 2019. Té dhénat i kemi agreguar népérmijet skripteve né
SQL(Aneks 1) pér té pérftuar njé dataset final i cili pérmban vetém 2 kolona: datén dhe vlerén.
Printojmé njé pérmbledhje té bazés sé té dhénave pér té kuptuar atributetet.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 3271 entries, 0 to 3270
Data columns (total 2 columns) :

# Column Non-Null Count Dtype

0 0 3271 non-null object
1 1 3271 non-null int64
dtypes: int64 (1), object(l)
memory usage: 51.2+ KB
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Si¢c mund té shohim kemi vetém 2 kolona, pérkatésisht datén dhe shitjet totale né USD pér até
daté. Po printojmé dhe 5 kolonat e para té bazés sé té dnénave pér gartési.

Tabela 5-8 5 rreshtat e paré te bazés sé té dhénave
ds Vi

1/3/2011 25456

1/4/2011 36109

1/5/2011 46267

1/6/2011 46600

1/7/2011 45780

A W NN -», O

Gjithashtu kemi Kkrijuar njé bazé té dnénash me festat zyrtare té kétyre 9 vjetéve té cilén do ta
importojmé mé pas né model. Importimi i té dhénave té festave éshté i réndésishém pasi né ato
data specifike ne do té kemi ndryshime té menjehéreshme té shitjeve ditore.

Tabela 5-9 5 rreshtat e paré té databazés sé festave

holiday

0 12/25/2019 1 0
season

y holiday 11/28/2019 1 0
season

p  WEIEEY 3/7/2019 il 0
season

3 holiday 2/14/2019 1 0
season

g e 12/25/2018 1 0

season

Né bazén e té dhénave té festave kemi edhe dy dritare kufizuese té cilat pércaktojné nése duhet
té keté impakt té festave para ose/edhe pas dités ekzakte dhe sa do te jeté ky impakt.Né rastin
toné specifikojmé impaktin vetém né ditén para festés pasi né ditén pas, zakonisht nuk kemi
rritje té fluskit té blerjeve. Nga ana tjetér shohim se baza joné kryesore e té dhénave nuk ka
mungesa, pra nuk kemi nevojé té béjmé plotésime né té. Sé fundmi paragesim njé grafik té
shitjeve né datasetin toné pér te kuptuar ecuringé. VEmé re se né pika té caktuara kemi rritje té
menjéhershme té cilat mund té jené dité festive apo promocionale. Me ané té modelit toné do
té mundohemi té parashikojmé edhe kéto rritje dhe ndryshime té menjehérshme. Njé pjesé e
problemit zgjidhet me futjen e té dhenave festive dhe pjesa tjeter duke pércatuar sezonalitetet
dhe duke modifikuar ndikimet e tyre né parashikim.
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Figure 5-19 Ecuria e shitjeve né vitet 2011-2019

5.3.3 Aplikimi i modelit standart dhe té modifikuar

Hapi pasardhés konsiston né aplikimin e modelit né té dhénat tona. Fillimisht do té aplikojmé
modelin standart dhe pastaj modelin e modifikuar. Né tabelén mé poshté do té pérmbledhim
ndryshimet gqé kemi kryer né model pér té rritur saktesiné e tij.Pérpos shtimit té ditéve festive
si parametra t& modelit do té ndryshojmé sezonalitetet standarte dhe rendin fourier té tyre.
Rendi Fourier pércakton se sa shpejt ndryshon sezonaliteti. Rendi standart pér sezonalitetin
vjetor éshté 10 dhe pér até javor éshté 3. Ne kemi ndryshuar rendin fourier pér sezonalitetin
javor né 20 duke géné se kemi ndryshime té shpejta té shitjeve né fundjavé. Nga ana tjetér kemi
krijuar njé sezonalitet té ri 2 mujor pasi kemi vlerésuar se ai éshté periodiciteti mesatar i
promocioneve té géndrés tregtare.

Tabela 5-10 Modeli i modifikuar Prophet

Modeli Baze Modeli i modifikuar
Sezonaliteti: Sezonaliteti:
Javor/Vjetor 1. Vjetor

Rritja : Lineare 2.Javor fourier_order=20

3.2mujor,fourier_order=5
holiday_season,holiday_prior_scale=25, lower_window= -1
Rritja : Lineare

Perpara se té béjme krahasimin e 2 modeleve aplikojmé modelin e modifikuar né té dhénat tona
dhe rezultatet i paragesim mé poshté.
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Figura 5-20 Parashikimi i shitjeve me ané té modelit té modifikuar Prophet

Pikat e zeza pérfaqsojné té dhénat reale dhe vija blu pérfaqson parashikimin toné.Si¢ mund té
dallohet grafikisht,perputhja éshté shumé e miré. Pjesa e fundit né té djathté paraget
parashikimin e shitjeve pér vitin 2020.Pér té krahasuar modelin e modifikuar me modelin bazé
do té pérdorim vilerén e MAE(Mean Absolute Error) ,vlera e mesatare e gabimit absolut né té
dyja rastet né parashikimin e shitjeve pér 6-mujorin e dyté té 2019. Rezultatet pér secilin model
I paragitim mé poshté:

® Modeli Bazé ® Modeli i modifikuar
MAE: 4311.304 MAE: 4252.435
— Actual — Actual
50000 4 Predicted 50000 4 Predicted
40000 40000
30000 - I | 30000 JA \
AV “ 1 M . A
200001 \ /) ' WA ‘ ‘ 200001 | '’ Y ANM
10000 1 10000 A
''''' 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
6-mujori i dyte i 2019 6-mujori i dyte i 2019

Figure 5-21 Krahasimi i modeleve pér 6 mujorin e dyté té vitit 2019

Si¢ vémé re, modeli bazé ka njé performancé té miré edhe pa modifikimet tona. Modifikimet
tona japin njé pérmirésim me 1.4% té vlerés sé MAE.
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Hapi final &shté aplikimi i teknikés sé cross-validation pér té konfirmuar rezultatetet tona. Pér
té kryer kété proces do ta trajnojmé algoritmin pér 2000 dité dhe do té b&jmé njé parashikim
pér 180 ditét n€ vazhdim ¢do 180 dite. N& total do té b&jmé 7 parashikime dhe do té regjistrojmé
vlerat e MAPE (Mean Absolute Percentage Error), e cila &sht¢ MAE né pérgindje. Rezultatet
paragiten mé poshté:

MAPE e Modelit te modifikuar

040 4

0.35

0.30 4

MAFE

0.25

0.20

o 20 40 60 BO 100 120 140
Diapazoni{Dite)

Figura 5-22 Vlerat e MAPE pas Cross Validation

Nga rezultatet mund té themi se modeli na jep parashikime shumé té mira deri né 90 dité
(MAPE<25%) dhe pastaj saktésia perkegésohet né diapazonin 90-140 dite. Pas 140 ditésh,
gabimi bie pérséri. Kjo karakteristiké mund ti atribuohet ndryshimet té sezoneve promocionale
né vitet 2018/20109.

Sé fundmi do to té pasqyrojmé edhe trendet né shitje pasi éshté njé informacion i vliefshém pér
géndrén tregtare.Rezultatet e pérftuara nga analiza e serive kohore na dhané rezultate shumé té
mira.Parashikimet jané shume té ngjashme me té dhénat reale dhe ky model parashikues mund
té shfrytézohet nga qgendra pér parashikimet e shitjeve.Parashikimet jané optimale pér
diapazonin 3 mujor dhe kané njé rritje té gabimit né diapazonin 90-140 dité.Pas kétij
diapazoni,gabimi bie pérséri né vlera té kénagshme.Kjo rritje e menjehérshme mund ti
atribuohet ndryshimit né sezonet promocionale né vitet 2018/2019.Njé zgjidhje do té ishte gé
ndryshimet té futeshin manualisht né algoritém si pika ndryshimi por kjo do té analizohet dhe
punohet né té ardhmen [46].
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Figura 5-23 Trendet né shitje pér gendrén tregtare
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5.4 Konkluzione

Puna eksperimentale u nda né 3 seksione kryesore. Né seksionin e paré u implementuan
modelet mé té réndesishme té klasterzimit pér té kuptuar cili performon mé miré. Rezultoi se
pér bazén toné té té dhénave, modeli K-Medeoids ishte mé i pérshtatshém pér shkak te pranisé
té té dhénave periferike (outliers) me dizavantazhin e kompleksitetit ne kohe. Né pjesén e dyte
te studimit u analizuan modelet e klasifikimit dhe u propozuan tre modele te ndryshem te
bazuar ne KNN (K-Nearest Neighbours), SVM (Support Vector Machines) dhe rrjetat Neurale
NN. Vume re se rezultatet mé t& mira i morrém né rastin e modelit me SVM, 80.79% saktési
ne parashikim por duhet té theksojmé se rezultatet jané té ngjashme. Né pjesén e treté té
studimit u analizuan dhe propozuan modele gé lidhen me serité kohore dhe me fokus kryesor
né algoritmin Prophet. U propozuan disa ndryshime nga modeli bazé té cilat na dhané njé
pérmirésim me 1.4 % te gabimit né parashikim dhe nje MAPE<25% pér parashikime 3-mujore
te shitjeve te gendrés tregtare.
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KAPITULLI 6
6. REZULTATET E PUNIMIT DHE PUNA NE TE ARDHMEN

6.1 Rezultatet e punimit

Studimi yné bazohet né analizén dhe aplikimin e teknikave Data Mining dhe Machine Learning
né bazén e té dhénave té shitjeve né njé gendér tregtare. Qéllimi yné éshté té krijojmé modele
Klasterizimi dhe parashikuese pér géndrén tregtare. Modelet e propozuara nga ne mund té
pérdoren né té gjitha bizneset e retail.

Pjesa teorike e studimit u nda ne 4 kapituj.

Ne kapitullin e paré u studiuan sistemet e inteligjencés né biznes, historiku i tyre dhe
karakteristikat kryesore. Arkitekturat e ndryshme té pérdorura né sistemet Bl u pasgyruan dhe
shpjeguan né detaje. Gjithashtu u pérshkruan faktorét kryesore gé duhen marré parasysh né
implementimet e sistemeve BI.

Né kapitullin e dyté, u analizuan magazinat e té dhénave DW dhe arkitekturat kryesore té tyre.
U listuan avantazhet dhe disavantazhet e secilés arkitekturé. Mé pas u shpjegua koncepti i
kubave té té dhenave dhe arsyet e pérdorimit té tyre né sistemet Bl. Pamé dhe 3 teknologjité
kryesore OLAP (ROLAP, MOLAP, HOLAP), dhe karakteristikat e tyre. Kryem njé studim
teorik té performaces sé secilés tekniké dhe gjithashtu dhamé rekomandime né implementimin
e sistemeve OLAP.

Ne kapitullin e trete u krye njé studim i teknikave té Data Mining (DM). Fillimisht u krye njé
analizé e modeleve kryesore té DM, pérkatesisht: modelit pérshkrues dhe modelit parashikues.
Algoritmat kryesore te secilit model u listuan dhe analizuan. Gjithashtu u shpjegua sesi kryhet
integrimi i DM me sistemet e inteligjencés né biznes dhe statusi aktual i kétyre integrimeve. Sé
fundmi, u shpjeguan dhe analizuan hapat kryesore gé duhet te ndérrmerren gjaté implementimit
té DM me foksus né paraprocesimin e té dhénave.

Né kapitullin e katért u analizuan teknikat dhe algoritmat gé u implementuan dhe modifikuan
gjaté pjesés eksperimentale. Fillimisht u studiuan algoritmat e klasterizimit dhe vecanérisht
algoritmat K-Means, K-Medeoids dhe algoritmat hierarkike. Aparati matematikor i secilit
algoritém u shpjegua dhe ilustrua me shémbuj dhe skema. Mé pas u studiuan teknikat e
klasifikimit. Né kété pjesé u studiuan nga ana teorike algoritmat KNN (Klasifikuesi 1 K-
fqinjéve mé té afért), algoritmi SVM dhe rrjetat neurale. Aparati matematikor i secilit algoritém
u shpjegua dhe analizua. Vlen pér t’u theksuar se ju dha njé fokus mé i madh rrjetave neurale
(NN) duke géné se besojmé se jané teknikat mé premtuese té klasifikimit dhe regresit.
Arkitekturat kryesore té rrjetave NN u shpjeguan dhe fazat e pérparme dhe te pas-shpérndarjes
u shtjelluan. Gjithashtu u analizuan funksionet e ndryshme té aktivizimit dhe té gabimit gé u
pérdorén. Té gjitha kéto funskione u implementuan né modelin e krijuar né pjesén
eksperimentale.

Sé fundmi, u analizuan serité kohore me fokus te algoritmi Prophet. U pérshkrua aparati
matematikor i algoritmit dhe u analizuan 3 komponentet kryesore té tij si modeli i trendit,
modeli i sezonalitetit dhe ditét festive. Gjithashtu u analizuan dhe metrikat gé u pérdorén pér
té vlerésuar performancén e modeleve.

Puna eksperimentale u nda né 3 seksione kryesore. Né seksionin e paré u implementuan
modelet mé té réndesishme té klasterizimit pér té kuptuar cili performon mé miré. Rezultoi se
pér bazén toné té té dhénave, modeli K-Medeoids ishte mé i pérshtatshém pér shkak te pranisé
té té dhénave periferike (outliers). Duke marré né konsideraté se ky éshté rasti pér shumicén e
kompanive gé operojné né retail, ky model mund té pérdoret pér to pasi rezultatet jané té
kénagshme. Njé dizavantazh i teknikés éshté kompleksiteti né kohé i modelit pér shkak té
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pérllogaritjes sé distancés pér ¢do cift té dhénash. Pér kété arsye, rekomandojmé pérdorimin e
K-Medeoids vetém né raste kur baza e té dhénave nuk ka mé shumé se disa mijéra rreshta. Né
baza té médha té dhénash, rekomandojmé pérdorimin e K-Means pér shkak té thjeshtesiseé,
eficensés né kohé dhe rezultateve té mira. Né rastin e pérdorimit t€ K-Means té dhénat duhet
té pastrohen nga té dhénat periferike (outliers).

Gjithashtu nuk rekomandojmé pérdorimin e algoritmave gé pérdorin densitetin pér grupimin e
klientéve, né rast se densiteti i té dhénave éshté pothuajse uniform.

Njé tjetér rezultat interesant i seksionit té paré té studimit ishte korrelimi i zbuluar midis
atributeve, gé i atribuohej vendodhjes fizike té stokut. Njé tjetér rezultat interesant vjen nga
grupimi i klientéve pas aplikimit té teknikave klasterizuese gé tregon se njé pjesé e vogeél e
klientéve (2%) kryejné 1/3 e blerjeve dhe 65% e tyre kryejné vetém 12% té blerjeve nga
klientét.

Né pjesén e dyte te studimit u analizuan modelet e klasifikimit dhe u propozuan tre modele te
ndryshem te bazuar ne KNN (K-Nearest Neighbours), SVM (Support Vector Machines) dhe
rrjetat Neurale NN. Vume re se rezultatet mé t& mira i morrém né rastin e modelit me SVM
,80.79% saktési ne parashikim por duhet té theksojmé se rezultatet jané té
ngjashme,perkatésisht 79.864% pér rrjetat neurale dhe 78.56 % pér KNN. Theksojmé se
modeli me rrjetat neurale gé propozuam éshté shumé premtues dhe duhet hulumtuar dhe
eksperimentuar mé shumé né té ardhmen me arkitektura té ndryshme té modelit.Saktésia
maksimale u arrit pér arkitekturén me njé shtresé té ndérmjetme me 20 neurone dhe me
funksion aktivizimi Sigmoid . Modeli konvergjoi pas 50000 iterimesh, pra nuk kishim nevojé
ta testonim pér njé num_epochs mé té madh dhe vlera optimale e learning rate (Ir) rezultoi 0.01.
Ky pérfundim u arrit pas shumé eksperimenteve me funksione té ndryshme aktivizimi dhe duke
alternuar numrin e neuroneve né shtresén e ndérmjetme.Saktésia e arritur né parashikim mund
té konsiderohet shumé e miré nesé i referohemi numrit té t€ dhénave té pérdorura pér studimin
tone.

Né té gjitha rastet problemin me t& madh né parashikim e kemi né rastin e klasés sé ndérmjetme
2 (500-1000 USD). Kjo i atribuohet edhe numrit mé té vogél te klientéve né kété klasé por dhe
mosbalances né té dhéna.Té gjitha keto problematika do té adresohen né punén né vazhdim me
fokus né aplikimin e teknikave SMOTE ose up sampling pér reduktimin e disbalancés né té
dhéna.

Né pjesén e treté té studimit u analizuan dhe propozuan modele gé lidhen me serité kohore dhe
me fokus kryesor né algoritmin Prophet. U propozuan disa ndryshime nga modeli bazé té cilat
na dhané njé pérmirésim me 1.4 % te gabimit né parashikim (MAE). Vumé re se ndryshimi i
rendit té serive Fourier né sezonalitetet e shitjeve na dha impaktin mé té madh né
parashikim.Modeli i propozuar dha rezultate shumé té miré pér parashikimet deri ne 90 dité
(MAPE< 25%). Né diapazonin nga 90-140 dité kishim njé rritje té gabimit i cili stabilizohej
pérséri pas kétij diapazoni. Ky problem, mendohet té vije nga ndryshimi i sezoneve
promocionale né vitet 2018/2019 por do té analizohet mé né detaje dhe do te adresohet né
studimet pasardhése.

Si pérfundim modelet e propozuara dhané rezultate shumé té mira dhe pér shkak té gjeneralitetit

mund té pérdoren né té gjitha bizneset retail pér té rritur eficensén e biznesit, pérmirésuar
teknikat e marketing dhe shérbimin ndaj klientit.
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6.2 Puna né té ardhmen

Sic u theksua dhe me siper fokusi i punes ne te ardhmen ,do te jete si ne pikat ne vazhdim:

Do té aplikohen teknikat e mbikampionimit pér balancimin e té dhénave dhe do té
analizohet pérséri performanca e modeleve.

Do te pasurohet dataseti me té dhéna nga vendndodhja e klienteve ,qé do té merren nga
sistemet e detektimit te prezencés.

Analiza do té aplikohet né disa dimensione té té dhénave.

Do té zgjerohet baza e té dhénave .

Do té vazhdojé hulumtimi me rrjetat neurale : CNN (Convolutional neural network)
apo RNN(Recurrent Neural Network) dhe me arkitektura té ndryshme te tyre me géllim
rritjen e saktesisé né parashikim.

Njé tjetér aspekt pér té cilin do te punohet né vazhdim do té jeté krijimi i aplikacioneve
pér biznesin né ményré gé té shmanget kompleksiteti i kodimit dhe kéto teknika té
pérdoren lehtésisht pa pasur nevojén pér kodim.
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ANEKS 1

Kodet e pérdorura:

Aqgregimi i té dhénave

[* Formatted on 2021/04/18 16:35 (Formatter Plus v4.8.8) */
##Shitje Totale 2019##
SELECT I.cliente, l.sesso, l.citta, round(((sysdate-l.datanascita)/365),0), round(SUM
(((d.prezzo) - (d.sconto) - (d.scontopers))),0)
FROM liclicard I, pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE I.cliente = p.cliente
AND p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.articolo=a.ARTICOLO
AND d.giorno > '1-jan-2019'
AND d.giorno <= '31-dec-2019'
GROUP BY l.cliente,l.sesso, l.citta,round(((sysdate-l.datanascita)/365),0);

##Shitje Acc_Parf 2019##
SELECT I.cliente, l.sesso, l.citta, round(((sysdate-l.datanascita)/365),0), round(SUM
(((d.prezzo) - (d.sconto) - (d.scontopers))),0)
FROM liclicard I, pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE l.cliente = p.cliente
AND p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.articolo=a.ARTICOLO
AND d.giorno > '1-jan-2019'
AND d.giorno <= '31-dec-2019'
AND a.classif7 in (4,5,950,8,980)
GROUP BY l.cliente,l.sesso, l.citta,round(((sysdate-l.datanascita)/365),0);

##Shitje Others 2019##
SELECT I.cliente, l.sesso, l.citta, round(((sysdate-l.datanascita)/365),0), round(SUM
(((d.prezzo) - (d.sconto) - (d.scontopers))),0)
FROM liclicard I, pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE I.cliente = p.cliente
AND p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.articolo=a.ARTICOLO
AND d.giorno > '1-jan-2019'
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AND d.giorno <='31-dec-2019'
AND a.classif7 in (810,830)
GROUP BY l.cliente,l.sesso, l.citta,round(((sysdate-l.datanascita)/365),0);

##Blerjet 3 mujore pér kliente/kategori 2020 ##

select * from (SELECT |I.cliente, l.sesso, l.citta, round(((sysdate-l.datanascita)/365),0),SUM
(d.prezzo) as cmim1l,a.classif7
FROM liclicard I, pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE I.cliente = p.cliente
AND p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.articolo=a.ARTICOLO
AND d.giorno > '1-jan-2020'
AND d.giorno <= '31-mar-2020'
GROUP BY l.cliente,l.sesso,a.classif7, l.citta,round(((sysdate-l.datanascita)/365),0)) kile
,(select distinct(cliente),max(cmim2) as b from (SELECT I.cliente, l.sesso, l.citta,
round(((sysdate-1.datanascita)/365),0),SUM (d.prezzo) as cmim2,a.classif7
FROM liclicard I, pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE I.cliente = p.cliente
AND p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.articolo=a.ARTICOLO
AND d.giorno > '1-jan-2020'
AND d.giorno <= '31-mar-2020'
GROUP BY l.cliente,l.sesso, I.citta,round(((sysdate-l.datanascita)/365),0),a.classif7) group by
cliente) maksi where kile.cliente=maksi.cliente and kile.cmiml=maksi.b;

##Blerjet 3 mujore pér kliente/moshe,gjini,qytet,sasi 2020 ##

SELECT l.cliente, l.sesso, l.citta, round(((sysdate-1.datanascita)/365),0),sum(d.quantita)
FROM liclicard I, pstesta p, psdett d
WHERE I.cliente = p.cliente
AND p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.giorno > '1-jan-2020'
AND d.giorno <= '31-mar-2020'
GROUP BY l.cliente,l.sesso, l.citta,round(((sysdate-1.datanascita)/365),0);
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##Shitjet ditore 2011-2019 ##

SELECT round(SUM (((d.prezzo) - (d.sconto) - (d.scontopers))/120),0),p.giorno

FROM pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE p.scontrino = d.scontrino
AND p.cassa = d.cassa
AND p.giorno = d.giorno
AND d.articolo=a.ARTICOLO
AND d.giorno > '1-jan-2010'
AND d.giorno <= '31-dec-2019'
AND a.classif7 in
(1,2,6,10,20,21,22,31,32,33,38,39,40,47,49,51,57,56,60,62,68,820,910,920,930,940,960,990)
GROUP BY p.giorno order by p.giorno asc;

SELECT round(SUM (((d.prezzo) - (d.sconto) - (d.scontopers))/120),0),extract(month from
p.giorno) as months,extract(year from p.giorno) as years

FROM pstesta p, psdett d, liarticoli a
WHERE p.scontrino = d.scontrino

AND p.cassa = d.cassa

AND p.giorno = d.giorno

AND d.articolo=a.ARTICOLO

AND d.giorno > '1-jan-2010'

AND d.giorno <= '31-dec-2019'

AND a.classif7 in
(1,2,6,10,20,21,22,31,32,33,38,39,40,47,49,51,57,56,60,62,68,820,910,920,930,940,960,990)
GROUP BY extract(month from p.giorno),extract(year from p.giorno) order by years
asc,months asc;

SELECT to_char(p.giorno,'MM-DD-YYYY"),round(sum(p.totalescontrino)/120,0)
FROM pstesta p
WHERE p.giorno > '1-jan-2011'

AND p.giorno <= '31-dec-2019'
GROUP BY p.giorno order by p.giorno asc;

124



Klasterizimi

## Importi dhe para-procesimi i té dhénave ##

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

import plotly.express as px

import numpy as np

dstore_clients = pd.read_csv(‘clusters.csv', engine="python")
dstore_clients.head()

dstore_clients.info()

sex="F'
dstore_clients['SESSO"]=dstore_clients['SESSO].fillna(sex)

median= dstore_clients['AGE'].median()
dstore_clients['AGE']=dstore_clients['AGE'] fillna(median)

dstore_clients['Clothes']=dstore_clients['Clothes'] fillna(0)
dstore_clients['Acc']=dstore_clients['Acc'].fillna(0)
dstore_clients['Others']=dstore_clients['Others'].fillna(0)

##Instalimi i matésit té kohés ##

Ipip install ipython-autotime
%Iload_ext autotime

#H#K-Means##

def kmeans(data, n_clusters):
s = StandardScaler()
data = s.fit_transform(data)
k_m = KMeans(n_clusters=n_clusters,random_state=0)
k_m.fit(data)
y_pred = k_m.predict(data)
fig = px.scatter(data, x=data[:,0], y=data[:,1],

color=y_pred,
labels={'x": 'Veshje', 'y': 'Aksesore'})
fig.show()

print(k_m.inertia_)

##Metoda Elbow##
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inertia=[]
for i in range(2,12):
s = StandardScaler()
data = s.fit_transform(a_clients)

k_m = KMeans(n_clusters=i,random_state=0)
k_m.fit(data)
inertia.append(k_m.inertia )

plt.plot(range(2,12), inertia)
plt.title("Metoda Elbow")
plt.xlabel('Numri i Klasterave')
plt.ylabel(‘Inertia’)

plt.show()

##Korrelimi##

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics.pairwise import euclidean_distances

import math

from numpy import linalg as LA

from scipy import linalg

import sklearn

from sklearn import decomposition

from sklearn import datasets

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.decomposition import PCA

import pandas as pd

import seaborn as sns

klient=dstore_clients.iloc[:,4:]

correlation = klient.corr()

plt.figure(figsize=(10,10))

sns.heatmap(correlation, vmax=1, square=True,annot=True,cmap="cubehelix")
plt.title('Korrelimi midis Atributeve') # we plot the correlation between features.

##Dendogramit#

import scipy.cluster.hierarchy as sch

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(a_clients, method = 'ward’))
plt.title('Dendrogam’, fontsize = 20)

plt.xlabel('Klientet’)

plt.ylabel('Distanca Euklidiane’)

plt.show()

##Klastering Hierarkik##

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
def hclustering(data, n_clusters):
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s = StandardScaler()
data = s.fit_transform(data)
hclustering = AgglomerativeClustering(n_clusters=n_clusters)
y_pred = hclustering.fit_predict(data)
#fig = px.scatter_3d(data, x=data[:,0], y=data[:,1], z=data[:,2],labels={'x": ‘Clothes’, 'y":
'Accessories_Cosmetics','z": 'Others'},
#color=y_pred)
fig = px.scatter(data, x=data[:,0], y=data[:,1],
color=y_pred,
labels={'x": 'Clothes', 'y": 'Accessories_Cosmetics'})
fig.show()

##DBSCAN##

from sklearn.cluster import DBSCAN
def dbscan(data, eps, min_samples):
s = StandardScaler()
data = s.fit_transform(data)
db = DBSCAN(eps=eps, min_samples=min_samples)
db.fit(data)
y_pred = db.fit_predict(data)
#fig = px.scatter_3d(data, x=data[:,0], y=data[:,1], z=data[:,2] ,labels={'x": 'Clothes’, 'y":
'Accessories_Cosmetics','z": 'Others'},
#color=y_pred)
#fig.show()
fig = px.scatter(data, x=data[:,0], y=data[:,1], color=y_pred,
labels={'x": 'Veshje', 'y': 'Aksesore'})
fig.show()
print(len(np.unique(db.labels )))
for i in range(-1,len(np.unique(db.labels_))):
print(np.where(db.labels_==i))

s = StandardScaler()
data = s.fit_transform(a_clients)
for iin [0.1,0.2]:
for kin [2,3,4,5,6]:
db = DBSCAN(eps=i, min_samples=k)
db.fit(data)
print(len(np.unique(db.labels_)))

##K-Medeoids##

from sklearn_extra.cluster import KMedoids

s = StandardScaler()
data = s.fit_transform(a_clients)
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kmedoids = KMedoids(n_clusters=4, random_state=0).fit(data)
y_pred = kmedoids.predict(data)
plt.scatter(x=data[:,0], y=data[:,1],
c=y_pred,cmap="Paired’)
plt.title("K-Medeoids")
plt.xlabel('Veshje")
plt.ylabel(*Acc’)

fig = px.scatter(data, x=data[:,0], y=data[:,1],

color=y _pred,
labels={'x": 'Veshje', 'y': 'Aksesore'})
#fig = px.scatter_3d(data, x=data[:,0], y=datal:,1], z=data[:,2], color=y _pred,
#labels={"x": 'Clothes’, 'y': 'Accessories_Cosmetics', 'z': 'Others'})
fig.show()
Klasifikimi

##Importi dhe para-progesimi i té dhénave##

store_clients = pd.read_csv(‘clientp7.csv', engine="python")
store_clients['SESSO'].unique()

store_clients.info()

store_clients.head()

#H#Histogram##

import seaborn as sns

tips = sns.load_dataset("tips")

ax=sns.histplot(store_clients, x="Label", stat="count", discrete=True,shrink=0.2)
ax.set(xlabel="Customer Class', ylabel="Number of Clients")

median= store_clients|"AGE'].median()
store_clients['AGE'"]=store_clients['AGE"].fillna(median)
sasi=0
store_clients['Sasi']=store_clients['Sasi'].fillna(sasi)

sex="F'
store_clients['SESSO"]=store_clients['SESSO']. fillna(sex)

predictors=['AGE','SEX','Val','Sasi','CAT",'Prev’]

from sklearn import preprocessing

le = preprocessing.LabelEncoder()
store_clients['SEX"]=le.fit_transform(store_clients['SESSO'])
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#AKNN##

X=store_clients[predictors].to_numpy()
y=store_clients['Label"].to_numpy()
from sklearn.model_selection import train_test_split

##Split Dataset##
X_train,X_test,y train,y test=train_test split(X,y,test _size=0.2)

##Apliko Modelin##

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn=KNeighborsClassifier(n_neighbors=15)
knn.fit(X_train,y_train)

y_pred=knn.predict(X_test)

##Mat Saktesine#t#

from sklearn.metrics import accuracy_score

accuracy_score(y_test,y_pred)

##Cross-Validation##

from sklearn.model_selection import KFold,cross_val_score
kfold=KFold(n_splits=5,shuffle=True)
scores=cross_val_score(knn,X_train,y_train,cv=kfold)
scores

##Matrica e Saktesise#t#

from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix
plot_confusion_matrix(knn, X _test, y_test)

##SVM##

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt

import plotly.express as px

store_clients = pd.read_csv('clientp7.csv', engine="python")
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from sklearn.model_selection import train_test_split
#Perdorim random.seed(20) pér te ruajtur
#gjenerimin random gjate eksperimenteve

import numpy as np
np.random.seed(100)

predictors=['AGE','SEX','Val','Sasi','CAT','Prev']
X=store_clients[predictors].to_numpy()
y=store_clients['Label"].to_numpy()

X_train,X_test,y_train,y test=train_test_split(X,y,test_size=0.2)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

s = StandardScaler()

SX_train = s.fit_transform(X_train)

SX_test= s.transform(X_test)

##Importojme dhe aplikojme modelin me berthama te ndryshme##

from sklearn.svm import SVC

svcl = SVC(kernel='"linear")
svcl.fit(SX_train,y_train)
y_predl=svcl.predict(SX test)
y_predl

svc2 = SVC(kernel="sigmoid")
svc2.fit(SX_train,y_train)
y_pred2=svc2.predict(SX_test)
y_pred2

svc3 = SVC(kernel="poly")
svc3.fit(SX_train,y_train)
y_pred3=svc3.predict(SX_test)
y_pred3

svcd = SVC(kernel="rbf")

svc4 fit(SX_train,y_train)
y_pred4=svc4.predict(SX_test)
y_pred4

##Matim Saktesine##

from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import KFold,cross_val_score

accuracy_score(y_test,y _pred3)

Disertacion | Ledion Lico

130



Disertacion | Ledion Lico

##Cross Validation##

kfold=KFold(n_splits=10,shuffle=True)
scores=cross_val_score(svc3,SX_train,y_train,cv=kfold)
print(scores)

np.mean(scores)

##Matrica e Saktesise##
from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix
plot_confusion_matrix(svcl, SX_test, y test)

##Precisionittt

from sklearn.metrics import precision_score
precision_score(y_test, y_pred3, average="micro’)

##Rrjetat Neurale##
##Import dhe para-progeso te dhenat##

import pandas as pd

from sklearn import preprocessing
import torch

import torch.nn as nn

import numpy as np
np.random.seed(100)

store_clients = pd.read_csv('clientp10.csv', engine="python’)
median= store_clients["AGE"].median()
store_clients['AGE']=store_clients['AGE'].fillna(median)
sex="F'

store_clients['SESSO']=store_clients['SESSO].fillna(sex)
from sklearn import preprocessing

le = preprocessing.LabelEncoder()
store_clients['SEX']=le.fit_transform(store_clients['SESSQO'])
predictors=['AGE','SEX','CAT",'Sasi','Val','Prev']
X=store_clients[predictors].to_numpy()

y=store_clients['Label"].to_numpy()

##Ndajme dataset ne 80 % trajnim-20% testim##

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train,X_test,y train,y test=train_test_split(X,y,test_size=0.2)
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##Ndertojme rrjetin neural##

# input layer nodes = 4 = number of features

# hidden layer nodes = 3

# outplut layer nodes = 3 = number of categories
in==6

hin =20
oln=3
eta=0.01

num_epoch = 60000

# fc = fully connected
class Net(nn.Module):
def __init_ (self):
super(Net, self).__init_ ()
self.fc1 = nn.Linear(iln, hin)
self.fc2 = nn.Linear(hin, oln)
def forward(self, x):
#x = torch.nn.functional.relu(self.fc1(x))
x = torch.sigmoid(self.fc1(x))
X = self.fc2(x)
return x

model = Net()

criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters(), Ir = eta)

X = torch.Tensor(X_train).float()
y = torch.Tensor(y_train).long()

##Trajnome modelin##

for epoch in range(hum_epoch):

optimizer.zero_grad()

out = model(X)

loss = criterion(out, y)

loss.backward()

optimizer.step()

if epoch % 10000 == 0:

print(‘epoch:', epoch, 'loss:', loss.item())

##Testojme modelin##

out = model(X)
(_, predicted) = torch.max(out.data, 1)
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##Percakto saktesine##

print(‘Accuracy is:", (100 * torch.sum(y == predicted).double() / len(y)))
##Cross-Validation##

from sklearn.model_selection import KFold,cross_val_score
kfold=KFold(n_splits=5,shuffle=True)

##Matrica e saktesise##

from sklearn.metrics import confusion_matrix
confusion_matrix(y_test,predicted )

Serite Kohore

##Prophet##

##Import Algoritmin##

from fbprophet import Prophet

from fbprophet.plot import plot_plotly
import numpy as np

import pandas as pd

##Lexo te dhenat##
total=pd.read_csv('s2019.csv',header=None)
#ilexo festat##
holidays=pd.read_csv(‘holidays.csv',header=None)

##Dataset##

train_tot= pd.DataFrame()
train_tot['ds"] = pd.to_datetime(total[0])
train_tot['y"]=total[1]

train_tot[0:5]

##Apliko dhe trajno modelin##

prophet_model = Prophet()
prophet_model.fit(train_tot)

##Grafiku i te dhenave##
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fig = plt.figure(facecolor="w", figsize=(10, 6))
plt.plot(train_tot.ds, train_tot.y)

##Apliko modelin dhe shfaq te dhenat##

forecast=prophet_model.predict(future)

figl =prophet_model.plot(forecast)

from fbprophet.plot import add_changepoints_to_plot

fig= prophet_model.plot(forecast)

a = add_changepoints_to_plot(fig.gca(), prophet_model, forecast)

##Shfaq trendin##
figl = prophet_model.plot_components(forecast)
##Vendos dhe parametrizo te dhenat e festive##

holiday _season = pd.DataFrame({
'holiday': holidays[0],
'ds': pd.to_datetime(holidays[1]),
'lower_window": -1,
‘upper_window': 0,

)

##Shto sezonalitetin dhe modifiko rendin Furie dhe shfag modelin e modifikuar##

pro_holiday= Prophet(holidays=holiday_season,holidays_prior_scale =
25).add_seasonality(name="bimonthly’,period=365.25/6,fourier_order=>5).add_seasonality(n
ame="weekly',period=7,fourier_order=20)

pro_holiday.fit(train_tot)

future_data = pro_holiday.make_future_dataframe(periods=12, freq ='m’)

#forecast the data for future data
forecast_data = pro_holiday.predict(future_data)
pro_holiday.plot(forecast_data);

##Cross Validation##

from fbprophet.diagnostics import cross_validation

df_cv2 =cross_validation(pro_holiday, initial="2000 days', period='180 days', horizon = '180
days’)

# Python

from fbprophet.diagnostics import performance_metrics

df_ph = performance_metrics(df_cv2)

df ph[50:100]
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##Mat MAPE pér modelin e modifikuar##
plt.plot( df_ph['mape'][0:150], 'b") # plotting t, b separately

plt.title("MAPE e Modelit te modifikuar")
plt.xlabel('Diapazoni(Dite)")
plt.ylabel'MAPE")

##Krahaso Modelet bazuar ne MAE##

y_true = train_tot[(train_tot['ds"] >= '2019-01-01") & (train_tot['ds'] <= '2019-12-30")
1['y'].values

y_pred = forecast_data[(forecast_data['ds'] >= '2019-01-01") & (forecast_data['ds’] <=
'2019-12-30"]['yhat'] .values

mae = mean_absolute_error(y_true, y_pred)

print('MAE: %.3f' % mae)

# plot expected vs actual

plt.plot(y_true, label="Actual’)

plt.plot(y_pred, label="Predicted")

plt.legend()

plt.show()

y_true = train_tot[(train_tot['ds"] >= '2019-01-01") & (train_tot['ds'] <= '2019-12-30")
1['y"].values

y_pred = forecast[(forecast['ds’] >= '2019-01-01") & (forecast['ds’] <= '2019-12-
30]['yhat'].values

mae = mean_absolute_error(y_true, y_pred)

print(‘MAE: %.3f' % mae)

# plot expected vs actual

plt.plot(y_true, label="Actual’)

plt.plot(y_pred, label="Predicted")

plt.legend()

plt.show()
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