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Abstrakt

Progresi i madh né vizionin kompjuterik (computer vision) dhe né teknikat e
pérpunimit té gjuhés natyrore (d.m.th. gjuhés njerézore) ka béré t& mundur avancimin
gjithmoné e mé shumé té inteligjencés artificiale duke kaluar nga sisteme té thjeshta si
klasifikimi i imazheve né sisteme inteligjente té cilat jané té afta t’i pérgjigjen

pyetjeve rreth njé imazhi apo njé videoje.

Hapi i ardhshém, gjithashtu dhe aspirata mé e madhe e inteligjencés artificiale
&shté krijimi 1 sistemeve t€ cilat t& jené t€ afta jo vet€ém t€ “shohin” dhe “kuptojné”
imazhin, por edhe té zhvillojné njé dialog kuptimploté né gjuhén natyrore me njerézit
rreth njé konteksti vizual.

Né kété disertacion paragitet implementimi dhe testimi i dy modeleve risi té
agjentéve inteligjenté té cilét i pérgjigjen pyetjeve né gjuhén natyrore rreth njé imazhi.
Keta agjenté jané implementuar me rrjeta neurale artificiale dhe pérdorin teknika té

computer vision dhe pérpunimit té gjuhés natyrore.

Fillimisht paragitet modeli i njé agjenti inteligjent pér sistemet pyetje-pérgjigje
vizuale i cili éshté i afté té pérgéndrojé vémendjen né fjalé té vecanta té pyetjes dhe
zona té vecanta té imazhit né ményré gé té rrité saktésiné e pérgjigjes sé gjeneruar.
Ideja e pérdorimit t& vémendjes sé dyfishté géndron né faktin se, pérvecse té vendosé
né cilat zona té imazhit té fokusohet mé shumé, agjenti vendos gjithashtu dhe cilave
flalé té€ pyetjes t’'1 kushtoj¢ mé shumé vémendje. Mekanizmi 1 vémendjes

implementohet me ané té njé arkitekture risi té rrjetave neurale artificiale.

Mé tej paragitet modeli i njé agjenti té dialogut vizual. Agjentét kané té

pérbashkeét faktin gé té dy i pérgjigjen pyetjeve rreth njé imazhi, por agjenti i dialogut
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vizual géndron né njé nivel mé té lart€ abstraksioni. Ai €shté i1 afté, jo vetém t’i
pérgjigjet pyetjeve né gjuhé natyrore rreth njé imazhi, por gjithashtu té ruajé dhe
kuptojé kontekstin e bisedés (d.m.th. pyetjeve dhe pérgjigjeve té méparshme rreth té
njé€jtit imazh) dhe t’i pérgjigjet pyetjeve vijuese té cilat kané lidhje me kontekstin e
pyetjeve dhe pérgjigjeve té méparshme. Gjaté bashkéveprimit, operatori njerézor
mund té pérdoré péremra referues pér objektet né imazh dhe agjenti éshté i afté té
kuptojé se cilit objekt i pérket kjo referencé. Edhe ky agjent éshté i implementuar me
rrjeta neurale artificiale dhe pérdor vémendjen e dyfishté duke u fokusuar
njékohésisht né historikun e bisedés dhe zona té caktuara té imazhit. Mekanizmi i
vémendjes sé dyfishté i pérdorur nga ky agjent éshté njé risi pér dialogun vizual pasi

ky mekanizém nuk éshté eksploruar mé paré pér kéto sisteme.

Agjentét jané testuar duke pérdorur dataset-e (d.m.th. bashkési té dhénash
trajnimi dhe testimi) t& mirénjohura publike dhe rezultatet e testimeve analizohen né
ményreé sasiore duke u krahasuar me modele té ngjashme state of the art. Rezultatet e
testimeve tregojné se modelet e propozuara té agjentéve jané té suksesshme dhe
pérmirésojné state of the art pér metrikat e testimit. Pérve¢ analizés sasiore, rezultatet
e testimeve vlerésohen edhe né ményré cilésore dhe béhet njé diskutim pér aftésité
dhe limitimet e agjentéve. Rezultatet e késaj analize tregojné se arkitekturat risi té
propozuara jané té suksesshme dhe ndihmojné agjentét té pérmirésojné saktésing e

pérgjigjeve. Analiza cilésore tregon gjithashtu edhe limitimet e agjentéve.

Fjalé Kyce—Sistemet pyetje-pérgjigje vizuale, dialogu vizual, agjenté
inteligjenté, vémendja multimodale, deep learning, rrjeta neurale konvolucionale,

rrjeta neurale rekurrente
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Abstract

The great advances in computer vision and natural language (i.e. human
language) processing techniques have made possible the advancement of artificial
intelligence from simple systems such as image classification to intelligent systems

which are capable of answering questions about an image or a video.

The next step, as well as the greatest aspiration of artificial intelligence, is to
create systems that not only can "see" and "understand” the image, but also are able to
sustain a meaningful conversation in natural language with humans about a visual

context.

This dissertation presents the implementation and testing of two innovative
models of intelligent agents that answer natural language questions about an image.
These agents have been implemented with artificial neural networks and utilize

computer vision and natural language processing techniques.

We first introduce the model of an intelligent agent for visual question
answering that is capable of focusing attention on particular question words and
particular image areas in order to increase the accuracy of the generated answer. The
idea of using dual attention is that in addition to deciding which areas of the image to
focus on, the agent also decides which words of question to pay more attention to.
The attention mechanism is implemented through a novel architecture of artificial

neural networks.

We present further the model of a visual conversation agent. The agents have
in common the ability to answer questions about an image, but the agent of visual

conversation stands at a higher level of abstraction. It is not only capable of answering



natural language questions about an image, but also maintaining and understanding
the context of the conversation (i.e., previous questions and answers about the same
image) and answering follow up questions that are related to the context of the
previous questions and answers. During the conversation, the human operator can use
reference pronouns for the objects in the image and the agent is capable of
understanding what objects these references belong to. This agent is implemented
with artificial neural networks and uses dual attention to simultaneously focus on
conversation history and certain areas of the image. The dual attention mechanism
used by this agent is a novelty for visual conversation as this mechanism has not been

explored before for these systems.

The agents have been tested using well-known publicly available datasets (i.e.
collections of data), and test results are quantitatively analyzed and compared to
similar state of the art models. Test results show that the proposed agents' models are
successful and improve the state of the art for the testing metrics. In addition to the
quantitative analysis, the test results are also evaluated qualitatively and a discussion
of agent capabilities and limitations is made. The results of this analysis show that the
proposed innovative architectures are successful and help agents improve the

accuracy of answers. Qualitative analysis also shows agents' limitations.

Keywords—Visual question answering systems, visual conversation, intelligent
agents, multimodal attention, deep learning, convolutional neural networks,
recurrent neural networks



1

Hyrje

Ky kapitull paraget idené kryesore dhe kontributet e studimit qé pérbén ky
disertacion. Né té paragitet problemi gé studimi kérkon té zgjidhé&, motivimi si dhe

gasja e pérdorur pér zgjidhjen e problemit.

1.1 Problemi

Njé nga synimet mé té médha té inteligjencés artificiale &shté t’i mundésojé
kompjuterave t€ “shohin” dhe “kuptojné” botén vizuale qé na rrethon dhe t’i mésojé
atyre aftésiné pér té komunikuar né gjuhén natyrore me njerézit. Truri njerézor éshté
pérshtatur né ményreé té tillé gé té mund té pérpunojé lehtésisht informacionin vizual.
Kjo i lejon njerézit t& kuptojné mjedisin rreth tyre dhe té arsyetojné né ményré
komplekse né lidhje me té. Késhtu, njerézit e kané té lehté té shohin njé imazh dhe té
analizojné e kuptojné pérmbajtjen e tij (scene understanding); té kuptojné lidhjet gé
kané pjesét e imazhit me njéra-tjetrén. Pérvec aftésisé sé pérpunimit té informacionit
vizual, truri i njeriut ka aftési té jashtézakonshme pér té kuptuar dhe komunikuar
népérmjet gjuhés, gjé qé e bén té vecanté dhe e dallon njeriun nga gjallesat e tjera té
cilat nuk e kané kété aftési. Pér rrjedhojé, njerézit jo vetém mund té kuptojné mjedisin
rreth tyre, por dhe mund ta pérshkruajné dhe té bashkéveprojné me té népérmjet

komunikimit gjuhésor.

Pavarésisht kétyre aftésive té jashtézakonshme, truri i njeriut e ka té véshtiré té
kryejé veprime matematikore komplekse. Nga ana tjetér, kompjuterat kané aftési té
jashtézakonshme té kryejné miliona veprime matematikore nga mé komplekset, por e
kané shumé té véshtiré té pérpunojné dhe arsyetojné né lidhje me informacionin

vizual dhe gjuhésor, gjé gé njerézit e kané té natyrshme dhe té lehté. Pikérisht ky

1



éshté dallimi kryesor midis kompjuterave dhe njerézve. Ne domain-in vizual, né njé
kompjuter imazhi shprehet si njé matricé numrash gé tregon nivelin e ndricimit né
secilin pozicion té imazhit. Matrica e numrave mund té keté miliona elementé dhe
géllimi 1 inteligjencés artificiale éshté t’i japé kuptim kétyre numrave. Kjo €shté njé
gj€ shumé e véshtiré pér t’u realizuar dhe véshtirésohet akoma mé shumé pér shkak té
variacioneve té ndryshme gé mund té keté njé objekt (p.sh. ndri¢imi, pozicioni, etj.)

si¢ ilustrohet né figurén 1.1.

Ndryshimet e piképamjes Shkallézime té ndryshme Deformimi Pengesat

-

[ o —_

Zhurma e sfondit Variacioni brénda klasés
e N g ™

Figura 1.1. Sfidat né njohjen dhe arsyetimin rreth imazheve. Pérshtatur nga [36]. Disa nga sfidat
mé té médha jané: ndryshimet e piképamjes (viewpoint variation) ku objektet e sé njéjtés klasé mund té
jené té orientuara né drejtime té ndryshme ndaj kamerés, shkallézime té ndryshme (scale variation),
kushte t& ndryshme ndrigimi ku i njéjti objekt mund té duket ndryshe pér kénde té ndryshme ndricimi,
deformimi ku i njéjti objekt mund té keté pozicione té ndryshme dhe té duket sikur éshté njé objekt i ri,
zhurma e sfondit (background clutter) ku objekti mund té jeté i ngjashém me sfondin dhe té duket sikur
éshté njé me té€, pengesat ku njé objekt mund t& mos shfaget i ploté né imazh duke véshtirésuar
identifikimin e tij, variacioni brenda klasés (intra-class variation) ku objekte té sé njéjtés klasé mund

té kené pamje térésisht t& ndryshme duke véshtirésuar identifikimin e llojit té objektit, etj.

Né domain-in gjuhésor, njé fjali né kompjuter mund té shprehet si njé
sekuencé numrash té ploté qé pérfagésojné pozicionin e ¢do fjale pérbérése té saj né
fjalor. Eshté shumé e véshtiré qé kéto numra té kthehen né kuptim dhe pér mé tepér té
mund té kesh njé bisedé kuptimploté né gjuhén natyrore me njé kompjuter népérmjet

kétyre numrave.

Kombinimi i kétyre dy domain-eve, duke krijuar sisteme inteligjente pér té
realizuar njé komunikim té ploté dhe té kuptimté né gjuhén natyrore midis njerézve

dhe kompjuterave, éshté problemi dhe objektivi mé i madh i inteligjencés artificiale.


http://cs231n.github.io/classification/

1.2 Objektivi i Kétij Punimi dhe Motivimi

Pavarésisht véshtirésive, vitet e fundit ka patur njé progres té madh né
zhvillimin e sistemeve té tilla inteligjente té cilat ndodhen né pikén e bashkimit midis
domain-it vizual dhe atij gjuhésor [6], [7], [14], [17], [18], [19]. Ky progres é&shté béré
i mundur falé rrjetave neurale artificiale dhe deep learning. Kéto algoritma,
kombinuar me rritjen e fuqisé pérpunuese té hardware-it, kané mundésuar avancimin
e state of the art dhe arritjen e rezultateve gé deri para pak vitesh konsideroheshin té
paarritshme. Pavarésisht progresit té arritur, mbeten akoma shumé sfida dhe véshtirési

pér t’u tejkaluar.

Objektivi i kétij punimi éshté krijimi i arkitekturave risi té agjentéve
inteligjenté pér sistemet pyetje-pérgjigje vizuale dhe dialogun vizual té cilét jané té
afté t’i pérgjigjen pyetjeve né gjuhén natyrore rreth njé imazhi. Q&llimi i krijimit té
kétyre arkitekturave éshté pérmirésimi i state of the art duke hedhur njé hap mé tej
drejt inteligjencés sé ploté artificiale dhe zvogélimit té distancés midis njerézve dhe

kompjuterave.

Krijimi i sistemeve apo agjentéve té tillé inteligjenté do té sillte shumé
pérfitime pér njerézimin. Kéta agjenté do té gjenin pérdorim né shumé fusha té jetés si
mjekési, bursé, sisteme té vendimmarrjes (decision making systems), asistent

personal, etj.

Me rritjen gjithmoné e mé shumé té sasisé sé informacionit gé na rrethon,
béhet gjithnjé e mé i véshtiré pérftimi né ményré té sakté dhe té pérmbledhur i
informacionit té déshiruar. Agjentét inteligjenté pérfagésojné njé shkallé té re né
evolucionin e motoréve té kérkimit té informacionit dhe do té mundésonin pérftimin e
informacionit té déshiruar (information retrieval) né gjuhén natyrore pér njé pyetje té
shtruar po né gjuhé natyrore, pa gené nevoja gé njerézit té shqyrtonin manualisht sasi

té médha té dhénash.

Né domainin vizual, kéta agjenté mund té ndihmonin analistét té€ nxirrnin
informacionin e kérkuar nga sasi t&¢ médha té dhénash vizuale népérmjet pyetjeve né

gjuhén natyrore, pa gené nevoja e pérpunimit manual té tyre. Kéta agjenté mund té



pérdoreshin gjithashtu pér té ndihmuar personat me probleme me shikimin pér té
kuptuar mjedisin rreth tyre. Njé pérdorim tjetér mund té ishte né misionet e kérkim-
shpétimit ku operatori njerézor mund té mos kishte akses vizual né té gjithé zonén e
kérkimit.

Pér shkak té kétyre pérfitimeve, kapércimi i véshtirésive dhe avancimi i state
of the art pér kéto sisteme éshté njé nga drejtimet kérkimore mé aktuale né
inteligjencén artificiale [44], [46], [64].

1.3 Kontributet e Kétij Punimi

Kontributi i paré i kétij punimi éshté studimi i state of the art té sistemeve
pyetje-pérgjigje vizuale dhe dialogut vizual. Rezultatet e kétij studimi paragiten né
ményré té strukturuar duke evidentuar, ndér té tjera, edhe sfidat né implementimin e
tyre dhe tendencat e kérkimit shkencor. Pérfitimi gé sjell ky studim éshté té paturit e
njé tabloje t& qarté rreth problemeve té kétyre sistemeve dhe mundésive pér té

kontribuar pér zgjidhjen e tyre.

Kontributi i dyté i kétij punimi éshté krijimi i njé agjenti inteligjent pér
sistemet pyetje-pérgjigje vizuale i cili i pérgjigjet pyetjeve té béra né gjuhén natyrore
rreth njé imazhi. Ky agjent pérdor mekanizmin e vémendjes neurale pér t’u fokusuar
njékohésisht né fjalé té vecanta té pyetjes dhe zona té caktuara té imazhit pér té
arsyetuar dhe gjeneruar pérgjigjen e tij. Agjenti éshté njé model i implementuar me
rrjeta neurale artificiale dhe pérdor rrjetat neurale konvolucionale (CNN) pér
pérpunimin e imazhit dhe rrjetat neurale rekurrente (RNN) pér pérpunimin e
sekuencave té fjaléve. Mekanizmi i vémendjes implementohet me ané té njé
arkitekture risi long short-term memory (LSTM) e cila pérdor vémendjen tekstuale
dhe vizuale (né vijim do i referohemi me termin vémendje multimodale) né ¢do gelizé
té rrjetit LSTM.

Pérfitimi gé sjell kjo arkitekturé risi LSTM éshté pérmirésimi i state of the art
pér sistemet pyetje pérgjigje-vizuale bazuar mbi testimet e kryera mbi dy dataset-e té
mirénjohura publike VQA [9] dhe Vizual 7W [7].



Kontributi i treté i kétij punimi é&shté krijimi i njé agjenti inteligjent pér
dialogun vizual i cili i pérgjigjet pyetjeve né gjuhén natyrore rreth njé imazhi né
kontekstin e njé dialogu. Ky agjent ruan kontekstin e pyetjeve dhe pérgjigjeve té
dhéna mé paré rreth té njéjtit imazh dhe éshté né gjendje t’i pérgjigjet pyetjeve té reja
té cilat mund té kené lidhje me hapa té méparshém té dialogut. Edhe ky agjent éshté
ndértuar duke kombinuar rrjeta CNN pér pérpunimin e imazhit dhe rrjeta RNN pér

pérpunimin e sekuencave té fjaléve.

Risia gé sjell ky model &shté pérfshirja e mekanizmit té vémendjes
multimodale. Ky mekanizém nuk éshté eksploruar mé paré pér dialogun vizual.
Pérfitimi gé sjell ky mekanizém éshté pérmirésimi i state of the art pér té gjitha

metrikat e testuara mbi datasetin VisDial [64].

Kontributi i katért i kétij punimi é&shté prezantimi i dy pyetjeve té reja
(konkretisht numér dhe ngjyré) pér datasetin Visual7W [7] pér sistemet pyetje-
pérgjigje vizuale. Né kapitullin 5 paragitet motivimi dhe arsyetimi i pérfshirjes sé
kétyre dy pyetjeve. Pérfitimi gé sjell pérfshirja e tyre éshté njé vlerésim mé i miré i
aftésive t€ modeleve té sistemeve pyetje-pérgjigje vizuale. Mospérfshirja e tyre nuk
do té lejonte vlerésimin e drejté té aftésive té kétyre sistemeve, vecanérisht aspektin e

numérimit té objekteve e cila dihet gé éshté njé detyré e véshtiré e computer vision.

1.4 Struktura e Disertacionit

Né kété disertacion paragiten dy modele agjentésh té cilét i pérgjigjen pyetjeve
né gjuhén natyrore né njé kontekst vizual. Agjentét implementohen me arkitektura risi
rrjetash neurale artificiale pér pérpunimin e dy modaliteteve (vizual dhe gjuhésor) té
informacionit né hyrje. Modelet trajnohen dhe testohen mbi dataset-e t& mirénjohura

publike.

Né Kapitullin 2 paragiten bazat teorike té sistemeve pyetje-pérgjigje dhe
dialogut vizual. Né pjesén e paré té tij paragitet njé studim i state of the art i
sistemeve pyetje-pérgjigje duke evidentuar ndér té tjera edhe sfidat né implementimin
e tyre dhe tendencat e reja té kérkimit shkencor. Né pjesén e dyté prezantohet dialogu



vizual, ndryshimet gé ka ai nga sistemet pyetje-pérgjigje vizuale dhe ményra e

vlerésimit té sistemeve té dialogut vizual.

Né Kapitullin 3 paragiten bazat e nevojshme matematikore, teorike dhe
praktike té machine learning, rrjetave neurale artificiale dhe deep learning. Gjithashtu
paragiten arkitektura dhe konfigurime té rrjetave neurale artificiale té pérdorura

zakonisht né praktiké, né vecanti pér pérpunimin e imazheve dhe tekstit.

Né Kapitullin 4 paragiten punimet e ngjashme dhe gé kané lidhje me temén e
kétij disertacioni té cilat jané té realizuara midis vitit 2014 dhe 2017 né sistemet

pyetje-pérgjigje vizuale, dialogut vizual dhe vémendjes neurale.

Kapitujt 5 dhe 6 pérbéjné kontributin kryesor té kétij punimi. Né Kapitullin 5
paragitet modeli i njé agjenti inteligjent pér sistemet pyetje-pérgjigje vizuale sé
bashku me detajet e implementimit té tij. Gjithashtu né kété kapitull paragiten edhe
rezultatet e testimeve si dhe béhet njé analizé sasiore dhe cilésore e tyre duke

paragitur edhe konkluzionet pérkatése.

Shkalla e abstraksionit rritet né Kapitullin 6 né té cilin paragitet modeli dhe
implementimi i njé agjenti inteligjent pér dialogun vizual. Edhe pér kété agjent
paragiten rezultatet e vlerésimit sasior dhe cilésor sé bashku me konkluzionet

pérkatése.

Né Kapitullin 7 paragiten konkluzionet e kétij punimi sé bashku me drejtime

té mundshme té punés né té ardhmen né kété fushé.



2
Sistemet Pyetje-Pérgjigje

dhe Dialogu Vizual

Ky kapitull paraget njé studim té state of the art té sistemeve pyetje-pérgjigje.
Ky studim éshté bazuar mbi 147 artikuj shkencoré té botuar gjaté viteve 2014-2016 né
konferencat dhe revistat mé té réndésishme té information retrieval, inteligjencés
artificiale, machine learning, pérpunimit té gjuhés natyrore (natural language
processing), computational linguistic, neural information processing, web
intelligence, semantic web, etj. Qéllimi éshté té evidentohen gasjet né implementimin
e kétyre sistemeve, sfidat né avancimin e tyre dhe tendencat e reja té kérkimit

shkencor. Rezultatet e plota té studimit jané paraqitur né [44], [46] dhe [72].

Pérve¢ studimit té sistemeve pyetje-pérgjigje, né kété kapitull prezantohet
gjithashtu dhe dialogu vizual, ményrat e vlerésimit té sistemeve té tilla dhe

ndryshimet nga sistemet pyetje-pérgjigje vizuale.

2.1 Sistemet Pyetje-Pérgjigje

Sistemet pyetje-pérgjigje (question answering systems) gjenden né pikén e
takimit midis information retrieval (kérkimi dhe gjetja e informacionit) dhe natural
language processing (pérpunimi i gjuhés natyrore). Ato merren me detyrén e véshtiré
té gjetjes dhe kthimit té njé pérgjigjeje té sakté nga njé kompjuter pér njé pyetje té
béré né gjuhén natyrore. Me rritjen e sasisé sé informacionit rreth nesh, rritet dhe
nevoja pér pérpunimin e tij né ményré efikase. Avancimi i motoréve té kérkimit ka

pérmirésuar dhe lehtésuar ményrat e pérpunimit dhe gjetjes sé informacionit té



kérkuar. Sidoqofté, kérkimi i informacionit me ané té kétyre motoréve éshté ende né
fazén e pérdorimit té fjaléve kyce dhe jo njé pyetjeje né gjuhén natyrore. PEr mé tepér,
né shumicén e rasteve, motorét e kérkimit nuk jané té afté té kthejné njé pérgjigje té
sakté dhe té pérmbledhur edhe pas kérkimit me fjalé kyce. Né kéto raste ata kthejné
vetém njé listé dokumentash apo burimesh ge kané njé probabilitet té larté té
pérmbajé informacionin e kérkuar dhe pérdoruesve u duhet té kérkojné manualisht
népér to pér té gjetur pérgjigjen e duhur. Shpeshheré pérgjigja mund té gjendet e
shpérndaré né disa burime té ndryshme informacioni. Kjo gjé e véshtiréson akoma mé
shumé gjetjen e informacionit té kérkuar dhe rrit kostot e tij. Detyra e sistemeve
pyetje-pérgjigje (SPP) éshté pikérisht rritja e efikasitetit té kérkimit dhe gjetjes sé
informacionit duke i mundésuar kompjuterave té kthejné njé pérgjigje té sakté dhe té
pérmbledhur duke pérmbushur nevojat e pérdoruesit pa gené nevoja gé ky i fundit té
béjé kérkim manual népér burimet e informacionit. PEr mé tepér, synimi i SPP éshté
gjenerimi i pérgjigjes sé sakté né gjuhé natyrore pér njé pyetje té béré nga pérdoruesi

po né gjuhé natyrore, pra pa u limituar thjesht né pérdorimin e fjaléve kyce.

SPP-té gjejné pérdorim né shumé fusha té tilla si: ekstraktimi i dokumentave,
bashkéveprimi njeri-kompjuter (human-computer interaction), menaxhim dhe
klasifikim i dokumentave, kérkimi dhe gjetja e informacionit mjekésor (medical

information retrieval), etj.

Né figurén 2.1 paragiten hapat e pérpunimit té informacionit né njé SPP.

Informacioni pérpunohet né tre faza kryesore [52]:

1. Analiza e pyetjes: Gjaté késaj faze béhet analiza sintaksore dhe
semantikore e pyetjes duke pérdorur teknika té natural language
processing (NLP). Kjo éshté faza ku SPP duhet té “kuptojé” pyetjen e
béré né gjuhé natyrore dhe mé pas ta pérdoré até si input pér fazén e
dyté té procesimit.

2. Analiza e bazés sé njohurive: Gjaté késaj faze béhet ekzaminimi i njé
séré dokumentash ose i njé baze té dhénash e cila njihet me emrin baza
e njohurive (knowledge base). Kjo bazé njohurish pérmban gjithé

informacionin mbi té cilin SPP bazohet pér té gjeneruar pérgjigjen.



Ekzaminimi i njohurive béhet pér té gjetur informacionin gé pérkon mé
shumé me pyetjen. Pas ekzaminimit té bazés sé njohurive mblidhen njé
séré dokumentash dhe pérgjigjesh té cilat jané kandidate t&¢ mundshme
pér té gené pérgjigja e sakté.

3. Analiza e pérgjigjes: Gjaté késaj faze béhet analiza e pérgjigjeve
kandidate dhe pérpunimi i tyre pér té gjeneruar pérgjigjen e sakté e cila
I kthehet pérdoruesit. Shpeshheré, SPP kthen njé séré pérgjigjesh té
renditura sipas njé shpérndarjeje probabilitare ku pérgjigja e renditur e

para ka probabilitet mé té larté pér té gené e sakteé.

o]
.

[Analiza - p\/etjes]

‘ Kérkimi i dokumentave \

H[ Ekstraktimii pérgjigjeve]

H[ Renditja e pérgjigjeve ]

Figura 2.1. Pérpunimi i informacionit né njé sistem pyetje-pérgjigje [52]. Informacioni pérpunohet
né tre faza kryesore: analiza e pyetjes:analiza sintaksore dhe semantikore e pyetjes, analiza e bazés sé
njohurive:gjetja e dokumentave dhe pérgjigjeve kandidate, analiza e pérgjigjes:pérpunimi i pérgjigjeve

kandidate dhe renditja e tyre.

Sistemet pyetje-pérgjigje ndahen né dy grupe kryesore: sisteme pyetje-
pérgjigje tekstuale dhe sisteme pyetje-pérgjigje vizuale. Sistemet pyetje-pérgjigje
tekstuale jané sisteme né té cilat burimi i informacionit éshté né formé teksti dhe
funksionimi i tyre bazohet mbi pérpunimin e kétij informacioni tekstual. Né kontrast,
né sistemet pyetje-pérgjigje vizuale (SPPV) burimi i informacionit éshté njé imazh
dhe géllimi i sistemit éshté té pérpunojé kété informacion vizual né ményré gé té
ktheje pérgjigjen e sakté. Ekzistojné gjithashtu edhe sisteme hibride té cilat pérdorin
si burim informacioni té dhéna tekstuale dhe njé imazh [19], por kéto jané shumé té

rralla.



Sistemet pyetje-pérgjigje tekstuale mund té klasifikohen nga tre piképamje té
ndryshme: 1. lloji i domain-it (i mbyllur ose i hapur), 2. lloji i burimit té informacionit
(i strukturuar ose i pastrukturuar), 3. aspekti bashképunues (komunitar ose jo-

komunitar).

Lloji i domain-it. Nga kjo piképamje SPP-té mund te klasifikohen né dy lloje:
me domain té hapur (open domain) dhe me domain té mbyllur (closed domain). Tek
SPP-t€¢ me domain té hapur baza e njohurisé mund té jeté shumé e madhe dhe e pa
kufizuar ne njé domain specifik dhe pyetjet mund té behén rreth ¢do fushe té
njohurive. Tek SPP-t¢ me domain té mbyllur informacioni éshté i kufizuar né njé
domain specifik (p.sh. mjekésia, sporti, etj.) dhe sistemi i pergjigjet pyetjeve gé behén
vetém mbi kété domain. Ky lloj sistemi éshté mé i thjeshté né krahasim me SPP me
domain té hapur pér arsye se pérpunohet me pak informacion dhe baza e njohurive
éshté mé e vogél. Kéto sisteme zakonisht kané saktési mé té madhe, por mund té
kérkojné pérpunim gjuhésor mé té gjeré. Né anén tjetér, SPP-té me domain té hapur

kané njé saktési mé te ulét (vecanérisht né rastin e sistemeve shumégjuhéshe).

Lloji i burimit té informacionit. Ekzistojné dy lloje burimesh informacioni: i
strukturuar dhe i pastrukturuar. Né sistemet me burim té strukturuar, informacioni
organizohet né formén e njé baze njohurish té strukturuar ku té dhénat lidhen me ané
té semantikés. Informacioni né bazén e njohurive organizohet né formén e njésive
treshe (triplets) té pérbéra nga subjekti, atributi (predicate) dhe objekti. Njé shembull
i njé triplet éshté (Mali Everest, lartésia, 8,848 m). Atributi éshté njé karakteristiké e
subjektit ndérsa objekti éshté vlera e késaj karakteristike. Né kéto sisteme pyetja béhet
mbi subjektin dhe atributin ndérsa pérgjigja éshté objekti. Pyetjet né gjuhén natyrore
pérkthehen né query né gjuhé formale gé thjesht nxjerrin informacionin nga baza e
strukturuar e njohurive. Procesi perfshin teknika gjuhésore si parsing i strukturés
sintaksore té pyetjes, POS tagging, tokenization, detektimi i simetrisé semantikore,
zgjidhja e dykuptimésisé (ambiguity) etj. Né& sistemet me burim té pastrukturuar
informacioni, burimi i informacionit éshté Web-i ose bashkési dokumentash té
pérfshira brenda sistemit. Gjenerimi i pérgjigjes éshté i bazuar né information
retrieval. Kjo do té thoté se sistemi gjen segmente té shkurtra té tekstit nga Web-i ose
brenda bashkésisé sé dokumentave dhe i analizon ato né ményré qé té gjejé pérgjigjet
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kandidate. Pérgjigjet kandidate mé pas renditen dhe pérpunohen né ményré gé té

gjendet pérgjigja mé e vlefshme.

Aspekti bashképunues. Nga kjo piképamje ekzistojné dy lloje sistemesh:
komunitare dhe jo-komunitare. Sistemet komunitare jané sisteme bashké&punimi
moderne ku pérdoruesit mbéshteten né ekspertizén nga komuniteti pér t¢ marré njé
pérgjigje pér pyetjet e tyre (p.sh. Quoral, Stack Overflow?, etj). Pyetjet e reja i
pércillen pérdoruesve qé mund t’u pérgjigjen atyre bazuar né nivelin e tyre té
ekspertizés ndaj pyetjes. Kéto lloj sistemesh pérdoren kur nevojat pér informacion
nuk plotésohen thjesht duke paré njé fage Web [61]. Pyetjet dhe pégjigjet e tyre
korresponduese prezantohen shpesh si rezultatet kryesore té kérkimit. Ato zakonisht
renditen sipas pérshtatshmérisé ndaj pyetjeve té pérdoruesve dhe mund té shihen nga
té gjithé pérdoruesit qé béjné té njéjtén pyetje. Kjo gjé mund té veprojé si njé

mekanizém pér té ulur numrin e pyetjeve té dublikuara.

2.2 Qasjet né Implementimin e Sistemeve Pyetje-Pérgjigje

Nevojiten gasje dhe strategji t€ shumta pér té gjeneruar pérgjigjen e sakté duke
u bazuar né llojet e ndryshme té pyetjeve. Ekzistojné tre qgasje kryesore [74] né
implementimin e sistemeve pyetje-pérgjigje pér té analizuar pyetjet né gjuhé natyrore
dhe bazén e njohurive: gjuhésore, statistikore dhe pérputhja e modelit (pattern
matching). Né modelet e paragitura né kété disertacion éshté pérdorur qasja

statistikore e implementuar me rrjeta neurale artificiale.

2.2.1 Qasja Gjuhésore

Njé sistem i tillé pérdor metodat e inteligjencés artificiale té cilat integrojné
bazat e njohurive dhe teknikat e natural language processing [11], [52], [53], [54],
[55], [56], [58]. Gjaté pérpunimit, pyetja konvertohet né njé query i cili aplikohet mbi

bazén e njohurive pér té nxjerré pérgjigjet kandidate. Shpeshheré pérdoren regex pér

! https://www.quora.com/
2 https://stackoverflow.com/
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té identifikuar entitetet (d.m.th. objektet rreth té ciléve béhet pyetja) brénda pyetjes
dhe karakteristikat e tyre.

2.2.2 Qasja Statistikore

Kjo gasje pérdor teknika té machine learning té cilat punojné mbi sasi té
médha té dhénash. Ajo kérkon njé sasi mé té madhe té dhénash pér trajnimin e SPP-
ve, por prodhon rezultate mé té mira se gasjet e tjera. Qasja statistikore pérdor teknika
té tilla si klasifikuesit Bayesian-&, Klasifikuesit support vector machine (SVM),
modele té entropisé maksimale (maximum entropy models), rrjetat neurale, etj, pér té
analizuar pyetjet e pérdoruesve. Ata jané té pavarur nga gjuhét e strukturuara té
query-ve dhe mund té formulojné query-t né gjuhé natyrore. Gjithashtu, ata jané té
pavarur nga njé gjuhé e caktuar natyrore si dhe mund té pérshtaten lehtésisht pér

domain-e té ndryshme.

2.2.3 Qasja e Pérputhjes sé Modelit

Qasja pattern-matching bazohet né njohuri gjuhésore ose leksikore né lidhje
me strukturén e tekstit gé do té pérpunohet. Kjo njohuri ekstraktohet nga dataset-i
duke pérdorur modele (pattern) té paracaktuara ose té mésuara nga SPP-ja. Pér
shembull, pyetja “Sa i lart€ éshte mali Everest?”” ka modelin “Sa i larté &shté <emri i

entitetit>?" dhe modeli 1 pérgjigjes do té jeté “<Emri 1 entitetit> &shté <lart€sia>.”

2.2.4 Qasja Hibride

Pavarésisht se ekzistojné dallime té garta midis gasjeve te ndryshme,
shpeshhere nevojitet krijimi i sistemeve té cilat e kané té pamundur aplikimin e njé
gasjeje té vetme ose kérkohen sisteme mé té thjeshta té cilat shfrytézojné
karakteristikat e mé shumé se njé gasjeje té vetme. Sé bashku me kombinimin e
gasjeve té ndryshme, trashégohen dhe avantazhet dhe disavantazhet e tyre respektive.
Kjo i hap rrugén mundésive pér té shfrytézuar avantazhet e secilés tekniké. Njé nga
sistemet mé té mirénjohura gé pérdor gasjen hibride éshté sistemi Watson QA i IBM-
sé [57].
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Né tabelén 2.1 tregohen avantazhet dhe disavantazhet e secilés gasje.

Tabela 2.1. Krahasimi midis gasjeve né implementimin e sistemeve pyetje-pérgjigje

Qasja

Avantazhet

Disavantazhet

Gjuhésore (NLP)

Pyetja mund té béhet né gjuhé
natyrore né vend té query-ve té
strukturuara

Nuk ka portabilitet
ndérmjet domain-eve té
ndryshém

Pérdorimi i Web-it si njé
bazé njohurish éshté i
pamundur sepse nuk
mund té indeksohet
paraprakisht

Zakonisht jané me domain
té hapur

Né pyetjet né formé
paragrafi éshté i véshtiré
identifikimi i entiteteve

Statistikore

Nuk kérkon njohuri rreth domain-it
Nuk ekzistojné probleme t& NLP si
p.sh. gramatika

Pyetjet komplekse pérpunohen né
ményré mé efikase

Burime té dhénash heterogjene
Portabiliteti

Pavarésia nga gjuha

Mund té pérdoret né pyetjet me
domain té hapur

Trajnimi kérkon kohé
Trajnimi kérkon njé sasi
mé t& madhe té dhénash
Cdo fjalé e pyetjes
trajtohet né ményré té
pavarur dhe tiparet
gjuhésore té kombinimeve
té fjaléve dhe shprehjeve
nuk mund té
identifikohen. Nuk merret
parasysh semantika dhe
konteksti i fjaléve dhe
shprehjeve.

Sipas modelit

Kérkon mé pak té dhéna trajnimi
Nuk ndikohet nga lloji i gjuhés sé
query-t

Pyetjet komplekse pérpunohen né
ményré mé efikase

Kérkohet njohuri
leksikore dhe njohuri rreth
domain-it

Gjuha natyrore nuk ndjek
model té caktuar dhe
Krijimi i njé modeli té
sakté éshté i véshtiré.

2.3 Sfidat né Realizimin e Sistemeve Pyetje-Pérgjigje

Lloje té ndryshme sistemesh kané problematika té ndryshme. Pér té kuptuar

mé miré secilén prej tyre, ato jané ndaré né dy grupe: sisteme pyetje-pérgjigje me bazé

njohurish dhe sisteme pyetje-pérgjigje komunitare.
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2.3.1 Sfidat né Realizimin e Sistemeve Pyetje-Pérgjigje me Bazé Njohurish

Sfidat mé té médha né sistemet pyetje-pérgjigje me bazé njohurish jané:

e Boshlléku leksikor (lexical gap) midis gjuhés natyrore dhe semantikés sé

strukturuar té bazés sé njohurive. Ky éshté problemi mé i madh me kéto

SPP dhe ka lidhje me ndryshimin midis gjuhés natyrore té pastrukturuar dhe

ményrés sé paragitjes sé informacionit né bazén e njohurive . Ky problem

éshté shpeshheré shkaktari apo pérkeqgésuesi i njé séré problemesh dhe sfidash

té tjera. Gjuha natyrore nuk ndjek njé model té caktuar. Pér mé tepér

ekzistojné shumé ményra pér té théné té njéjtén gjé. Nga ana tjetér,

informacioni né bazén e njohurive éshté i miréorganizuar dhe i strukturuar né

ményré semantikore. Ky éshté njé problem i véshtiré pér t’u tejkaluar pasi

informacioni i kérkuar mund té ekzistojé né bazén e njohurive por ményra se

si éshté shprehur pyetja né gjuhén natyrore mund té béjé gé SPP mos arrijé dot

té vendosé korrepondencén e duhur midis pyetjes dhe informacionit té duhur.

Kjo mund té rezultojé né njé pérgjigje té pasakté ose sistemi SPP mos jeté né

gjendje té kthejé njé pérgjigje.

e ldentifikimi dhe lidhja e entiteteve: Ky problem ka lidhje me aftésiné gé ka

njé SPP pér té identifikuar entitetin e pyetjes dhe pér té vendosur

korrespondencé té sakté me triplet korrekte né bazén e njohurive. Kjo gjé

véshtirésohet akoma mé shumé pér shkak té boshllékut leksikor midis pyetjes

né gjuhé natyrore dhe shprehjes sé informacionit né bazén e njohurive.

e Gjenerimi i pérgjigjes né gjuhé natyrore. Ky problem ka lidhje me aftésiné

e SPP-sé pér té gjeneruar pérgjigjen né gjuhén natyrore duke mos u mjaftuar

vetém me gjenerimin e informacionit t€ kérkuar. P&r shembull, pér pyetjen “Sa

dit€ ka nj€ vit 1 brisht€?” sistemi mund té pérgjigjet “Njé vit 1 brishté ka 366

dit€.” né vend t€ thjesht “366”. Kjo &shté nj¢ karakteristiké e déshirueshme

pér SPP-t€ pasi e bén sistemin mé “t€ zgjuar”.

e Pyetjet gé pérfshijné entitete té shuméfishta. Ky problem ka lidhje me

aftésiné gé duhet té keté njé SPP pér té identifikuar entitetet e shuméfishta né
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njé pyetje dhe té vendosé korrespondencén e duhur me triplets né bazén e
njohurive. Kjo gjé véshtirésohet akoma mé shumé pér shkak té boshllékut
leksikor midis pyetjes né gjuhé natyrore dhe shprehjes sé informacionit né

bazén e njohurive.

e Pyetja né formé paragrafi. Metodat e pérpunimit té tekstit jané té efektshme
pér sistemet faktoide (d.m.th. sisteme ku pyetjet paragiten kryesisht né formén
e njé fjalie té vetme gé fillon me fjalét kush, c¢faré, ku, kur, etj.). Ekziston njé
lloj tjetér pyetjeje e quajtur pyetje né formé paragrafi (p.sh. quiz bowl®) e cila
pérbéhet nga njé bashkési théniesh gé japin té dhéna rreth pérgjigjes. Metodat
e zakonshme té pérpunimit té pyetjes jané té paefektshme kur pyetja pérmban
shumé pak fjalé té cilat japin té dhéna rreth pérgjigjes sepse ato e trajtojné ¢do
fjalé né ményré té pavarur dhe nuk identifikojné lidhjen midis entiteteve. Pér
mé tepér, identifikimi i entitetit qé pérbén pérgjigjen éshté i véshtiré sepse
pyetja pérmban thjesht fjalé qé e pérshkruajné até nga piképamje té ndryshme.
Gjetja e pérgjigjes sé sakté kérkon njohuri rreth domain-it té pyetjes.

e Pérgjigja né formé paragrafi. Kjo éshté njé sfidé e sistemeve jo-faktoide ku
pérgjigja éshté né formé paragrafi. Né ményré qé té gjejé pérgjigjen e duhur,
sistemi duhet té analizojé bazén e té dhénave dhe t& mbledhé informacion nga
disa triplets. Mé pas sistemi duhet té pérpunojé kété informacion dhe té
gjenerojé njé pérgjigje té zgjeruar né formé paragrafi pér pyetjen e pérdoruesit
duke mos u mjaftuar vetém me njé fjalé apo fjali. Kjo éshté njé detyré e
véshtiré pér t’u realizuar pasi kérkon aftési pér té analizuar informacionin qé
pérmbajné disa triplets pér té kuptuar lidhjet komplekse semantikore gé
ekzistojné midis tyre. Kjo detyré véshtirésohet akoma mé shumé nga fakti gé

pérgjigja duhet té jeté e zgjeruar dhe né gjuhé natyrore.

3 https://www.nagt.com/about-quiz-bowl.html
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2.3.2 Sfidat né Realizimin e Sistemeve Pyetje-Pérgjigje Komunitare
Sfidat mé té médha né sistemet pyetje-pérgjigje komunitare jané:

e Boshlléku leksikor midis pyetjeve: Kjo éshté sfida mé e madhe pér kéto lloj
sistemesh. Ka té bé&jé me ndryshimet né formulimin né gjuhén natyrore té
pyetjeve. Shpeshheré, pérdorues té ndryshém kérkojné té njéjtin informacion
duke formuluar pyetjen né ményra té ndryshme duke u bazuar edhe né nivelin
e tyre té ekspertizés (p.sh. pérdorues gé jané mé té familjarizuar me objektin e
pyetjes mund té pérdorin terma mé té sakté dhe formalé krahasuar me
pérdorues gé jané mé pak té familjarizuar). Kjo gjé sjell si rezultat praniné e
pyetjeve gé jané semantikisht té barabarta, por ndryshojné nga ana leksikore.

Eshté detyré e SPP-sé qé té dallojé kéto raste dhe té fshijé pyetjet e dublikuara.

e Boshlléku leksikor midis pyetjeve dhe pérgjigjeve: Ky éshté gjithashtu njé
nga problemet mé t€ médha pér sistemet pyetje-pérgjigje komunitare. Ashtu si
né rastin e boshllékut leksikor midis pyetjeve, shpeshheré, pyetjet dhe
pérgjigjet mund té jené shumé asimetrike né lidhje me informacionin gé
pérmbajné. Gjithashtu, ekziston edhe boshlléku i terminologjisé teknike midis
pyetjeve dhe pérgjigjeve. Shpeshheré pyetjet béhen nga pérdorues gé nuk jané
plotésisht té familjarizuar me terminologjiné teknike ndérsa pérgjigjet béhen
nga pérdorues mé eksperté gé pérdorin terminologji mé té avancuar. Eshté
pérséri detyré e SPP-s¢ t€ dallojé kéto raste dhe t’i trajtojé si té sakta pérgjigjet
gé mund té ndryshojné né ményré té konsiderueshme nga pyetjet né aspektin
leksikor.

e Mungesa e té dhénave té mjaftueshme pér identifikimin e ekspertéve: Njé
sfidé tjetér e SPP-ve komunitare éshté pjesémarrja e ulét e pérdoruesve gé i
pérgjigjen sakté pyetjeve (né vazhdim do i referohemi si eksperté). Zakonisht,
¢do pyetje gjen pérgjigje nga pak pérdorues. Si rezultat i késaj, sistemi e ka té
véshtiré té identifikojé ekspertét e duhur dhe shumé pyetje té reja ngelen pa
pérgjigje sepse sistemi nuk mund t’i drejtojé€ ato drejt ekpertéve qé mund t’1

pérgjigjen.
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Devijimi nga pyetja: Ky problem ka té béjé me faktin gqé shpeshheré
pérgjigjet béhen irrelevante ndaj pyetjes. Né sistemet komunitare pérgjigjet
jepen né formén e komenteve ndaj pyetjes dhe shpeshheré pérdoruesit hyjné
né bashkébisedime me njéri tjetrin dhe devijojné nga pyetja fillestare. Eshté
detyré e SPP-sé té dallojé kéto raste dhe té gjejé e promovojé pérgjigjen e

sakté midis komenteve té pérdoruesve.

2.4 Tendencat e Kérkimit Shkencor né Sistemet Pyetje-Pérgjigje

Me avancimin e teknikave té pérpunimit té gjuhés natyrore dhe machine

learning, sistemet pyetje-pérgjigje tekstuale po béhen gjithmoné e mé komplekse dhe

inteligjente dhe aftési té reja po shtohen gjithmoné e mé shumé né kéto sisteme. Disa

nga tendencat e kérkimit shkencor pér kéto sisteme jané:

Sisteme pyetje-pérgjigje jo faktoide: Njé SPP faktoid ofron pérgjigje té
pérmbledhura pér pyetje t€ tipit “Sa njeréz jetojné né toké?”, “Kur éshté
ekuinoksi 1 pranverés?”, etj. Limitimi 1 kétyre sistemeve géndron né faktin se
njé pjesé e konsiderueshme e pyetjeve nuk jané faktoide. Né kontrast, njé
sistemi pyetje-pérgjigje jofaktoid mund t’i béhet njé pyetje rreth njé problemi
matematikor apo si ndérrohet vaji i makinés dhe pérgjigja gé kthen sistemi
éshté e njé natyre pérshkruese. Shpeshherg, pérgjigja e pyetjeve jofaktoide nuk
mund té gjendet thjesht duke kryer njé kérkim né njé motor té thjeshté kérkimi
sepse gjenerimi i pérgjigjes kérkon njohuri rreth domainit té pyetjes. Pér kéto
arsye ka njé interes dhe nevojé né rritje pér krijimin e sistemeve té tilla

inteligjente t€ cilat realisht e “kuptojné” pyetjen [24], [34].

Pérdorimi i bazave té njohurive té shuméfishta: Eshté e zakonshme gé njé
pyetje té€ pérfshijé shumé aspekte té njohurisé dhe mund té béhet jopraktik
pérdorimi i njé baze njohurish té vetme gé té mbulojé té gjitha fushat e
njohurive té pyetjes. Me rritjen e vazhdueshme té& web-it semantik dhe té
bazave té njohurive gjithmoné e mé komplekse té cilat mbulojné njé fushé té
caktuar njohurish, béhet gjithmoné e mé e réndésishme krijimi i metodave pér

té aksesuar informacionin nga disa baza njohurish [62]. Kjo éshté njé tendencé
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e kérkimit shkencor né SPP e nxitur nga nevoja pér té krijuar sisteme mé
fleksibél té cilat marrin dhe validojné pérgjigjen né burime té ndryshme kur

njé bazé njohurish e vetme nuk mjafton.

e Sisteme bashkébiseduese (Conversational Question Answering): Kjo éshté
aktualisht tendenca mé vizionare né SPP. Ajo ka té bé&jé me Kkrijimin e njé SPP
i cili éshté né gjendje té kthejé pérgjigje pér pyetjen e pérdoruesit nén
kontekstin e njé bisede té vazhdueshme. Pérdoruesi bén pyetje té
njépasnjéshme rreth fushés sé tij té interesit dhe sistemi éshté né gjendje té
ruajé kontekstin e bisedés dhe té kthejé pérgjigjet e duhura. Ajo gé i bén té
vecanté keta sistemeve éshté se pérdoruesi mund té vazhdojé kérkimin e tij
duke pérdorur péremra dhe referenca té tjera pér té dhénat e pyetjeve dhe
pérgjigjeve té méparshme. Sistemi duhet té jeté i afté té kuptojé objektin e
kétyre referencave dhe té kthejé pérgjigjet e duhura. Pérveg té kuptuarit e
“temés” s€ bised€s, njé¢ sfidé tjetér e sistemit &shté t€ kuptojé kur “tema”
ndryshon. Kérkimi pér té krijuar sisteme té tilla éshté drejtuar drejt rrjetave

neurale artificiale [59] dhe grafeve te njohurisé (knowledge graphs) [60].

2.5 Sistemet Pyetje-Pérgjigje Vizuale

Sistemet pyetje-pérgjigje vizuale jané shfaqur vitet e fundit [18] si njé problem
kérkimor multidisiplinar i cili géndron né pikén e takimit midis inteligjencés
artificiale, pérpunimit té gjuhés natyrore (natural language processing) dhe computer
vision. Avancimet né kéto fusha dhe né teknikat e deep learning kané rezultuar né
krijimin e sistemeve inteligjente gé kané arritur rezultate mahnitése né rrugén drejt
arritjes sé géllimit mé té madh té computer vision: té kuptuarit holistik té skenés

(holistic scene understanding) [15].

Sistemet pyetje-pérgjigje vizuale vlerésojné aftésité dhe problemet e njé
makine pér té kuptuar skenén e imazhit. Gjithashtu ato matin inteligjencén e makinés
né domainin vizual. Né gendér té njé SPPV-je éshté njé agjent inteligjent i cili i
pérgjigjet njé pyetjeje rreth njé imazhi. Pyetja béhet nga njé pérdorues njerézor né

gjuhé njerézore dhe pérgjigja e agjentit duhet té jeté gjithashtu né gjuhé njerézore.
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Agjenti duhet té béjé lidhjen midis pyetjes dhe imazhit dhe té arsyetojé rreth té dyjave

né ményré gé té mund té kthejé njé pérgjigje té sakté. Kjo gjé kérkon jo vetém kuptim

té miré té imazhit, por edhe té pyetjes. Ky éshté njé problem kompleks dhe fokusohet

shumé né inteligjencén artificiale dhe vecanérisht né procesin e inferencés pér té

gjeneruar pérgjigjen pasi lloje té ndryshme pyetjesh (p.sh. ngjyra, numri, vendodhja,

etj.) kérkojné lloje té ndryshme pérgjigjesh. Ka gjithashtu pyetje té cilat kérkojné

arsyetim mbi mendimin praktik (commonsense reasoning) té tilla si “A duken njerézit

té gézuar?” té cilat véshtiré€sojné akoma mé shumé arsyetimin e agjentit.

2.5.1 Sfidat né Realizimin e Sistemeve Pyetje-Pérgjigje Vizuale

Sfidat mé té médha né realizimin e sistemeve pyetje-pérgjigje vizuale jané:

Pérfshirja e mendimit praktik: Kjo éshté sfida dhe gjithashtu aspirata mé e
madhe jo vetém e SPPV-ve, por né pérgjithési e té gjitha sistemeve té cilat
pérpunojné gjuhén natyrore. Shpeshheré pyetjet dhe/ose imazhi mund té
pérmbajné brenda tyre informacion rreth mendimit praktik (common sense)
dhe kuptimi dhe shfrytézimi i kétij mendimi praktik nga SPPV-ja pér té
arsyetuar me sakté rreth pyetjes éshté njé aftési e déshirueshme. Pér mé tepér
gjuha njerézore ka tendenca dykuptimésie (ambiguity) pasi e njéjta fjalé apo
shprehje mund té keté kuptime té ndryshme né kontekste té ndryshme. Njé
model i miré SPPV duhet té jeté né gjendje té dallojé kuptimin né té cilin éshté
théné njé fjalé apo njé shprehje né kontekstin e imazhit.

Numeérimi i objekteve: Kjo éshté njé nga sfidat mé té médha té SPPV-ve. Ajo
ka lidhje me aftésiné e sistemit pér té dalluar, arsyetuar dhe numéruar instanca
té ndryshme té té njéjtés klasé objektesh. Kjo sfidé véshtirésohet akoma mé
shumé kur objekte té sé njéjtés klasé kané tipare shumé té ndryshme nga njéri-
tjetri sepse sistemit i duhet jo vetém t’i dallojé ato, por edhe té arsyetojé drejt

rreth klasés sé tyre.

Dallimi nga njéri-tjetri i objekteve gé né imazh shfagen té “shkriré” me

njéri-tjetrin ose me sfondin.
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e Identifikimi i t¢ dhénave né pyetje dhe/ose imazh gé kané lidhje me
pyetjen: Kjo éshté njé sfidé tjetér shumé e madhe e SPPV-ve dhe mbi té cilén
po punohet shumé me ané té implementimit t& mekanizmave té vémendjes
neurale. Ajo ka lidhje me aftésiné e sistemit pér té arsyetuar rreth pyetjes
dhe/apo imazhit pér té identifikuar fjalé té pyetjes dhe/ose zona té imazhit té

cilat mund té shérbejné pér té gjeneruar njé pérgjigje té sakté.

e Implementimi i njohurive té jashtme: Njé sfidé tjetér e véshtiré dhe
gjithashtu aspiraté e SPPV-ve dhe né pérgjithési e sistemeve gé pérpunojné
informacion vizual éshté gjetja e njé ményre pér t€ implementuar njohuri té
jashtme. Me njohuri té jashtme, né rastin e SPPV-ve nénkuptojmé
informacionin shtesé pérve¢ imazhit i cili do t’i shérbente sistemit pér té
arsyetuar mé miré rreth pyetjes dhe pérgjigjes. Pér shembull njohuria
“Bretkosat me ngjyra té ndezura jané helmuese.” mund ta ndihmonte sistemin
té arsyetonte mé miré rreth imazhit t€ njé bretkose dhe pyetjes “A &éshté

helmuese bretkosa?”.

2.6 Dialogu Vizual

Dialogu vizual, edhe pse éshté shfaqur rishtazi si njé fushé kérkimi [63], [64],
[65], [66], [67], éshté njé aspiraté e vjetér e machine learning pér té Kkrijuar sisteme
inteligjente té cilat mund t& komunikojné me njerézit né domainin vizual dhe
gjuhésor. Njésoj si sistemet pyetje-pérgjigje vizuale, dialogu vizual géndron né pikén
e takimit midis inteligjencés artificiale, computer vision, dhe pérpunimit té gjuhés
natyrore (natural language processing). Qéllimi i késaj fushe kérkimi éshté té krijojé
sisteme q€ jo vetém ‘“‘shohin” dhe “kuptojn€” imazhin, por jané t& afta té
bashkéveprojné me njerézit me ané té njé bisede kuptimploté ku pérgjigjet e sistemit

té jené té lidhura me kontekstin e bisedés.

Agjentét inteligjenté né dialogun vizual jané agjenté gé kuptojné dhe
komunikojné me njerézit né gjuhé natyrore nén njé kontekst vizual. Nga ana logjike,
krahasuar me sistemet pyetje-pérgjigje vizuale, sistemet e dialogut vizual jané njé

shkallé mé lart né abstraksion dhe njé hap mé prané inteligjencés artificiale té ploté.
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Ndryshimi kryesor me sistemet pyetje-pérgjigje vizuale éshté se kéto té fundit
pérfagésojné vetém njé raund dialogu midis njeriut dhe makinés. Makina nuk mban té
dhéna pér pyetjet dhe pérgjigjet e béra mé paré rreth imazhit. Kjo gjé e pengon até té
mbajé kontekstin e bisedés dhe t’i pérgjigjet pyetjeve pasardhése rreth té njéjtit imazh.
Cdo pyetje konsiderohet nga sistemi si pyetja e paré dhe e vetme rreth njé imazhi.
Nése béhet njé pyetje tjetér rreth té njéjtit imazh, sistemi e konsideron até si njé imazh
dhe pyetje té re. Nga ana tjetér, modelet bashkébiseduese (d.m.th. modelet e dialogut
vizual) memorizojné historikun e bisedés rreth njé imazhi dhe mbajné kontekstin e
bised€s. Shpeshheré pérdoruesi mund té pérdoré péremra “ai”, “ajo”, “até”, etj. pér
t’ju referuar objekteve né€ imazh. Kéto péremra jané burim dykuptimésish (ambiguity).
Njé model i miré i dialogut vizual duhet té jeté né gjendje té arsyetojé né ményré té
sakté gé té zgjidhé problemet e dykuptimésisé dhe té vendosé pérkatésiné e sakté

midis objekteve né imazh dhe referencave té tyre.

Ekzistojné pérdorime té shumta té sistemeve té tilla. Ato variojné nga
mundésimi i pérdoruesve pér té komunikuar né gjuhé natyrore me asistentét
inteligjenté personalé, ndihma e pérdoruesve me probleme né shikim pér té kuptuar
ambjentin ku ndodhen, ndihma pér analizimin dhe pérpunimin e sasive té médha té

informacionit video [70], [71], etj.

Edhe pse pérdoret termi dialog, aktualisht keto sisteme jané gjendje té kthejné
vetém pérgjigje dhe jo té béjné pyetje. E njéjta gjé vlen edhe pér agjentin e paraqitur
né kapitullin 6. Krijimi i sistemeve inteligjente té cilat jané té afta té kené njé dialog té

ploté me njerézit éshté hapi i rradhés drejt inteligjencés sé ploté artificiale.

2.6.1 Vlerésimi i Modeleve té Dialogut Vizual

Dialogu vizual gendron né mes té njé spektri qé varion nga goal-oriented
dialogue (dialog me objektiv) [73] tek goal-free dialogue (dialog pa objektiv). Ai
éshté i larguar mjaftueshém nga njé objektiv i caktuar dhe mund té pérdoret si njé test
i pérgjithshém i inteligjencés artificiale [64]. Nga ana tjetér ai éshté i lidhur
mjaftueshém me imazhin né ményré gé pérgjigjet e tij individuale t¢ mund té

vlerésohen [64], [68]. Pér rrjedhojé, pér té vlerésuar njé model té dialogut vizual
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mund té pérdoren retrieval metrics té cilat vlerésojné aftésiné e tij pér pérzgjedhjen e
njé pérgjigjeje té sakté nga njé bashkési pérgjigjesh. Disa nga metrikat ¢ mund té
pérdoren jané: renditja mesatare reciproke (mean reciprocal rank), dhe recall@k.
Mean Reciprocal Rank. Njé metriké gé mund té pérdoret pér vlerésimin e
sistemeve té dialogut vizual éshté mean reciprocal rank (MRR). MRR éshté renditja
mesatare reciproke e pérgjigjes njerézore. Supozojmeé se pérgjigjet gé gjenerohen nga
sistemi inteligjent jané né formén e njé renditjeje (d.m.th. shpérndarjeje probabilitare)
ku pérgjigja e renditur e para éshté pérgjigja pér té cilén sistemi ka siguriné mé té larté
(d.m.th. vlerén mé té larté té probabilitetit) pér té gené e sakté. Pérgjigjet mé poshté
né renditje kané probabilitet mé té ulét. Supozojmé gjithashtu se pérgjigjet e sakta pér
pyetjet e dataset-it té testimit jané gjeneruar nga njerézit. Cdo pérgjigje e gjeneruar
nga sistemi vlerésohet né bazé té renditjes reciproke té pérgjigjes sé sakté (d.m.th. té
gjeneruar nga njerézit). Pér shembull, nése sistemi ka kthyer 5 pérgjigje nga té cilat 3
té parat jané té pasakta, pérgjigja e sakté e renditur mé larté éshté pérgjigja e 4-rt.
Renditja reciproke (reciprocal rank) éshté inversi i pozicionit té pérgjigjes sé paré té
sakté. Pér kété pérgjigje reciprocal rank do té ishte %. N& rastet kur asnjé pérgjigje
nuk éshté e sakté, reciprocal rank éshté zero. Né rastet kur pérgjigja e paré éshté e
sakté reciprocal rank éshté 1. MRR éshté vlera mesatare e reciprocal rank pér té
gjitha pyetjet e dataset-it. Mé formalisht, pér njé sistem i cili gjeneron njé renditje té
pérgjigjeve pér njé dataset testimi té pérbéré nga N pyetje, MRR pércaktohet si:

rank;

N
1 Z 1 (2.1)
MRR =Ni_1

ku rank; éshté pozicioni i pérgjigjes sé paré té sakté.

Recall @ k. Njé metriké tjetér gé mund té pérdoret pér vlerésimin e sistemeve
té dialogut vizual éshté Recall @ k. Kjo metriké shprehet né pérgindje dhe mat
numrin mesatar té pérgjigjeve té sakta né k pérgjigjet e renditura té para nga sistemi.
Zakonisht variantet mé té pérdorura té késaj metrike jané recall @1, recall @5 dhe
recall @10. Pér njé sistem té dialogut vizual, njé vilere 40% e recall@5 nénkupton se
40% e pérgjigjeve té sakta té renditura nga sistemi ndodhen brenda grupit té 5

pérgjigjeve té renditura té para.
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Me rritjen e numrit té pérgjigjeve té marra né konsideraté (d.m.th. me rritjen e
parametrit k) rritet dhe vlera e recall @k sepse rritet probabiliteti gé pérgjigja e sakté

té gjendet né k pérgjigjet e para té renditura nga sistemi.
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3

Bazat Teorike té Deep Learning

Ky kapitull paraget bazat e nevojshme teorike dhe teknike té machine learning
dhe rrjetave neurale artificiale. Materiali i paraqitur éshté bazuar né [35], [36], [37],
[38], [39], [79], [80] dhe [81].

3.1 Machine Learning

Machine learning i mundéson kompjuterave té€ mésojné nga eksperienca pa u
programuar né ményré eksplicite. Cdo problem i1 machine learning mund té
klasifikohet né tre kategori kryesore: supervised learning (t&é mésuarit e mbikqyrur),
unsupervised learning (té mésuarit e pambikqgyrur) dhe reinforcement learning (té

mésuarit e pérforcuar).

Né rastin e supervised learning, éshté dhéné dataset-i dhe dihet vlera e sakté
gé duhet té gjenerohet né dalje. Problemet e supervised learning kategorizohen né
probleme té regresionit dhe klasifikimit. Né njé problem regresioni, detyra e sistemit
éshté té parashikojé né dalje rezultate brenda njé vlere té vazhdueshme. Kjo do té
thoté se duhet té vendoset njé korrespondencé midis variablave té hyrjes dhe njé
funksioni té vazhdueshém né dalje. Shembull: Duke pasur si té dhéné fotografiné e
njé personi, duhet t& parashikohet mosha e tij. Né rastin e problemeve té klasifikimit,
duhet té parashikohen rezultate né dalje gé kané njé vleré diskrete. Me fjalé té tjera,
duhet té vendoset nje korrespondencé midis variablave té hyrjes dhe kategorive té
vecanta né dalje. Shembull: Duke pasur si té dhéné fotografiné e njé kafshe, duhet té

parashikohet nése éshté gen apo mace.
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Unsupervised learning mundéson zgjidhjen e problemeve duke e ditur pak ose
aspak se cili duhet té jeté rezultati i sakté né dalje. Me ané té unsupervised learning
mund té nxirret njé strukturé nga té dhéna té pastrukturuara né ményré eksplicite, ose
té pércaktohet shpérndarja e té dhénave. Késhtu, struktura mund té nxirret duke
zbuluar grupe té shembujve té ngjashém brenda té dhénave. Né unsupervised learning
nuk ka asnjé feedback né lidhje me saktésiné e rezultateve té parashikuara né dalje.
Shembull: Duke patur si té dhéné 1.000.000 gjene té ndryshme sistemi duhet té gjejé
njé ményré pér grupimin automatik té kétyre gjeneve né grupe gé jané té ngjashme
ose té lidhura me njéra-tjetrén, si pér shembull jetégjatésia, vendndodhja, rolet dhe

késhtu me radhé.

NEé rastin e reinforcement learning, sistemi ndérvepron me njé mjedis dinamik
né té cilin duhet té kryejé njé detyré té caktuar (té tillé si drejtimi i njé automjeti ose
luajtja e njé loje kundér njé kundérshtari). Sistemit i jepet feedback né formén e
shpérblimeve apo ndéshkimeve ndérkohé qé éshté duke kryer detyrén e caktuar, por
pa i treguar né ményré eksplicite se ku gaboi apo se si duhet té veprojé. Qéllimi i
sistemit éshté té maksimizojé shpérblimin né total. Disa pérdorime té reinforcement
learning jané makinat autonome (autonomous driving) dhe lojérat Atari* ku
ndérveprimi i rradhés i sistemit me mjedisin varet nga shumé faktoré dhe nuk ka njé

ményré té realizueshme apo té lehté pér té programuar kété ndérveprim.

3.1.1 Supervised Learning

Né supervised learning, géllimi éshté té gjendet njé funksion f: X — Y, ku X
éshté hapésira e variablave né hyrje dhe Y éshté hapésira e parashikimeve né dalje
[35]. Funksioni f quhet hipoteza dhe duhet té jeté njé parashikues i “mir€” i vlerés
korresponduese Y. Duke patur njé dataset me n shembuj té pavarur trajnimi
{(x1,v1), -, (X, y)} Ne mund té matim saktésiné e hipotezés duke pérdorur njé
funksion skalar gabimi L(9,y), i quajtur ndryshe funksion humbjeje ose funksion

kostoje. Ky funksion mat ndryshimin midis vlerés sé parashikuar y dhe vlerés sé sakté

4 www.atari.com
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y. Qéllimi i machine learning éshté gjetja e njé funksioni hipotezé gé minimizon

humbjen (gabimin).

Vlera totale e humbjes llogaritet si mesatarja e humbjeve individuale pér ¢do
shembull trajnimi né dataset dhe paragitet né ekuacionin 3.1. Né kété ekuacion, me m

shénohet numri total i shembujve té trajnimit:

m
L
i=

Ky funksion quhet ndryshe dhe “funksioni i katrorit t& gabimit” (squared error
function) ose “katrori i gabimit mesatar” (mean squared error) dhe éshté njé nga

funksionet e gabimit mé té pérdorura né machine learning.

Né rastin e regresionit linear f = wx + b, ku w jané parametrat mbi té cilét
do té optimizohet funksioni f, dhe b éshté vlera e bias. Funksioni i humbjes shprehet

Si:

m
1
_ ) )2
L= _ZmZ(Wx‘ b —y) 2
1=

Né rastin e klasifikimit, funksioni i hipotezés duhet té klasifikojé t& dhénat né
hyrje né disa kategori diskrete né dalje. Njé praktiké e zakonshme éshté pérdorimi i

funksionit softmax pér gjenerimin e parashikimeve. Ky funksion merr né hyrje njé
20
vektor x dhe gjeneron né dalje njé vektor p me té njéjtén pérmasé, ku p; = ﬁ
j=o €M
pér njé shembull trajnimi dhe z = wyxy + wyxg + -+ wpx,, = X%, wix; . Vektori
p éshté i tillé gé elementét e tij kané vleré midis 0 dhe 1 dhe shuma e tyre éshté 1. Me
fjale té tjera, funksioni softmax gjeneron njé shpérndarje probabilitare té

parashikimeve pér secilén kategori né varési té té dhénave né hyrje.

Funksioni i humbjes mé i pérdorur né rastet e klasifikimit éshté cross-entropy

loss (entropia e krygézuar) dhe formulohet si:

K
L= =) ylogf = —logfy-s 3
k=1
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3.1.2 Overfitting dhe Underfitting

Sfida kryesore e njé algoritmi té machine learning éshté se ai duhet té keté
performancé té miré parashikimi (d.m.th. saktési) pér té dhéna té cilat nuk i ka
vrojtuar mé paré, jo vetém pér té dhénat me té cilat éshté trajnuar. Aftésia pér té patur
performancé té miré pér té dhéna té pa vrojtuara mé paré quhet gjeneralizim

(generalization) [39].

Gjaté trajnimit t€ njé modeli (d.m.th. sistemi té krijuar pér té kryer njé detyré
té caktuar duke pérdorur njé apo disa algoritma té caktuar) né machine learning
pérdoret njé dataset trajnimi mbi té cilin llogaritet njé gabim i quajtur gabimi i
trajnimit. Qéllimi i trajnimit éshté reduktimi i kétij gabimi [39]. Ekziston gjithashtu
njé lloj tjetér gabimi i quajtur gabimi i gjeneralizimit, i njohur ndryshe si gabimi i
testimit. Gabimi i testimit llogaritet mbi njé dataset testimi. Dataset-i i testimit
pérmban té dhéna té cilat jané mbledhur nga i njéjti burim me té dhénat e trajnimit,
por té vecuara prej tyre (d.m.th. té dhénat e kétyre dataset-eve jané té ndryshme, por
jané mbledhur tek i njéjti burim té dhénash). Gjaté trajnimit, merren té dhéna nga
dataset-i i trajnimit, ndryshohen parametrat e modelit pér té zvogéluar gabimin e
trajnimit dhe mé pas modeli testohet mbi datasetin e testimit. Gabimi i testimit pritet
té jeté mé i madh ose i barabarté me gabimin e trajnimit. Né kété kontekst, njé
algoritém i miré i machine leraning é&shté njé algoritém i cili ka aftési t& miré té a)
zvogélojé gabimin e trajnimit, b) zvogélojé diferencén midis gabimit té trajnimit dhe
gabimit té testimit [39].

Si pasojé e kétyre karakteristikave té déshiruara, rrjedhin problemi i

underfitting dhe overfitting.

Underfitting ndodh kur modeli nuk éshté i afté té pérshtatet miré me dataset-in
dhe té pérshkruajé miré njé pjesé té miré té té dhénave té tij. Si pasojé e underfitting,
modeli nuk éshté i afté té arrijé njé gabim trajnimi mjaftueshém té vogél né dataset-in
e trajnimit. Overfitting ndodh kur modeli éshté pérshtatur mé shumé se¢ duhet me té
dhénat e dataset-it té trajnimit dhe nuk éshté i afté pér té gjeneralizuar miré pér té
dhéna té pa vrojtuara mé paré (d.m.th dataset-in e testimit dhe t€ dhénat e “botés
reale”). Si pasojé e overfitting diferenca midis gabimit té trajnimit dhe gabimit té
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testimit éshté shumé e madhe. Né figurén 3.1 ilustrohen grafikisht problemet e
underfitting dhe overfitting. Té dhénat e dataset-it té trajnimit jané té paragitura si
pika me ngjyré blu ndérsa parashikimi i algoritmit (me ngjyré té kuge) éshté paraqitur
si njé funksion matematikor gé pérshkruan té dhénat. Sa mé pak variabla (features) té
pérdoren pér té gjeneruar kété funksion ag mé shumé shkohet drejt underfitting
(grafiku A). Sa mé shumé features té pérdoren pér té gjeneruar kété funksion aq mé
shumé shkohet drejt overfitting (grafiku C). Gjetja e funksionit té duhur Qé
pérshkruan té dhénat éshté sfida kryesore e machine learning.

A A

C

-
il

Figura 3.1. Underfitting, overfitting dhe gjeneralizimi i miré. Pérshtatur nga [81]. Né grafikun A
kemi situatén e underfitting ku modeli nuk éshté né gjendje té pérshkruajé njé pjesé té miré té té
dhénave. Né grafikun C kemi situatén e overfitting ku modeli éshté pérshtatur me té dhénat e dataset-it
té trajnimit dhe ka probabilitet té larté t¢ mos gjeneralizojé miré pér té dhéna té pa vrojtuara mé paré.
Né grafikun B kemi rastin optimal ku modeli é&shté pérshtatur mjaftueshém me té dhénat e dataset-it té
trajnimit sa pér té pérfagésuar pjesén mé té madhe té tyre, por jo té gjitha. Né kété rast ai ka

probabilitet té larté pér té gjeneralizuar miré pér té dhéna té pa vrojtuara mé paré.

Konsiderata praktike. Né praktiké pérdoret edhe njé dataset tjetér i quajtur
dataset-i i validimit. Ky dataset éshté i ngjashém me dataset-et e trajnimit dhe testimit
(d.m.th. té dhénat jané mbledhur nga i njéjti burim por jané té ndryshme nga dy
dataset-et e tjera). Dataset-i i validimit pérdoret gjaté trajnimit té modelit pér té paré
si ky i fundit do té gjeneralizojé pér té dhéna té pa vrojtuara mé paré. Fillimisht béhet
trajnimi i modelit me dataset-in e trajnimit. Trajnimi béhet pér disa epoka. Njé epoké
pérfundon kur modeli ka pérdorur té gjitha té dhénat e dataset-it t& trajnimit pér
algoritmin e té mésuarit. Mé pas modeli testohet me dataset-in e validimit pér té paré
gjeneralizimin e tij. Nése gjeneralizimi nuk éshté né nivelet e déshiruara trajnimi
vazhdon akoma dhe vazhdimisht kryhet testimi me dataset-in e validimit. Pasi

gjeneralizimi i modelit arrin nivelet e déshiruara béhet testimi i modelit duke pérdorur

28



dataset-in e testimit. Dataset-et e trajnimit dhe té validimit pérdoren disa heré gjaté
trajnimit té modelit ndérsa dataset-i i testimit pérdoret vetém njé heré gjaté testimit

pérfundimtar té¢ modelit.

3.1.3 Teorema “No free lunch”

Teorema “No free lunch” [40] pér machine learning thoté se, bazuar
mesatarisht né té gjithé data-generating distributions (shpérndarjet gjeneruese té té
dhénave, d.m.th. mbi té gjithé burimet e mundshme té té dhénave), asnjé algoritém i
machine learning nuk éshté universalisht mé i miré se té tjerét dhe se ¢do algoritém
klasifikimi ka té njéjtin gabim kur klasifikon té dhéna té cilat nuk i ka vrojtuar mé
paré [39]. Kjo do té thoté se asnjé algoritém i machine learning nuk mund té jeté
automatikisht dhe universalisht i aplikueshém pér té gjitha problemet e mundshme

(d.m.th. pérdorimet e mundshme) dhe pér té gjitha té dhénat e mundshme.

Hapésira e té gjitha problemeve t¢ mundshme pérmban té dhéna kaotike dhe
gé nuk kané lidhje me njéra-tjetrén. N& kontekstin e teoremés “no free lunch”, géllimi
I machine learning nuk éshté té krijojé njé algoritém gjithépérfshirés i cili té jeté i
aplikueshém pér té gjitha problemet e mundshme, por njé algoritém i cili t¢ mund té
zgjidhé nj€ problem té caktuar t&€ “botés reale” duke u bazuar ne t& dhénat té cilat jané

specifiké pér kété problem.

3.1.4 Rregullarizimi

Rregullarizimi (regularization) éshté ¢cdo ndryshim qgé i béhet njé algoritmi té
té mésuarit qé ka pér géllim té reduktojé gabimin né gjeneralizim, por jo né trajnim.
Me ané té rregullarizimit mund té mbajmé nén kontroll tendencén e njé modeli pér té
patur underfit ose overfit. Né rastin e figurés 3.1, supozojmé se funksioni gé modeli
gjen pér té pérshkruar té dhénat né grafikun C éshté polinomi:

y = 0g+ 01x; + 0,x2 + 03x3 + 0,xF + O5x2 (3.4)

ku 6 jané parametrat e modelit dhe x jané features.
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Njé alternativé pér té zvogéluar overfitting éshté zvogélimi i shkallés sé kétij polinomi
duke penalizuar 65, 8, dhe 6. Né kété ményré tre termat e fundit t€ polinomit do
kené shumé pak ndikim né vlerén y dhe grafiku i polinomit do shkojé drejt formés né
grafikun B. Pér ta béré kété, pérdorim njé parametér A i cili quhet parametri i
rregullarizimit (regularization parameter). Supozojmé se funksioni i humbjes pér kété
model éshté sipas ekuacionit 3.1. Pas rregullarizimit té€ parametrave 65, 8, dhe 65, ky

funksion béhet:
m 5
L= & Z(y — )2 +,12 6,2
2m |« t L el (3.5)
=1 Jj=3

Parametri A zgjidhet me njé vleré t€ madhe (p.sh.1000). Kjo bén qé gjaté
trajnimit, né ményré gé té zvogélohet ndikimi (tashmé i madh) i 65, 8, dhe 65 modeli
ndryshon né ményré té detyruar kéto parametra né njé masé mé té madhe se té tjerét

duke i shumézuar me njé numér shumé afér zeros.

3.2 Optimizimi

Qéllimi i supervised learning éshté optimizimi i funksionit t& humbjes pér té
gjetur parametra w dhe bias b té tillé gé sistemi té gjeneralizojé né ményré té sakté pér
té dhéna té pa vrojtuara mé paré. Njé nga ményrat qé pérdoret mé shumé né praktiké
pér té realizuar kété géllim éshté optimizimi sipas gradientit (gradient descent).
Gradient descent éshté njé algoritém optimizimi pér gjetjen e minimumit té njé

funksioni duke pérdorur gradientin e tij.

Né rastin e supervised learning, gradienti i funksionit t& humbjes éshté vektori
i derivateve té pjesshme sipas parametrave té optimizimit w (pér lehtési té shprehjes
sé konceptit té gradient descent, nuk po marrim né konsideraté bias b) dhe tregon
pjerrésiné e kurbés sé kétij funksioni pérgjaté dimensioneve té w. Optimizimi do té
keté pérfunduar me sukses kur funksioni i humbjes té jeté né vlerén e tij minimale
(figura 3.2).
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Figura 3.2. Gradient descent. Pérshtatur nga [37]. Me f(wo, w1) éshté shénuar funksioni i humbjes.
Pér lehtési té shprehjes sé konceptit té gradient descent supozojmé se funksioni i humbjes
parametrizohet vetém nga wo dhe wi. Qéllimi i trajnimit éshté gjetja e parametrave w pér té cilét
funksioni i humbjes ka vlerén minimale. Kjo gjé arrihet nga algoritmi gradient descent me ané té
lévizjes népér kurbén e funksionit t& humbjes, duke pérdorur tangenten kétij funksioni si drejtim té

l&vizjes dhe shkallén e té mésuarit o, Si pérmasé té hapit té lévizjes.

Optimizimi realizohet duke pérdorur derivatin sipas parametrave té
optimizimit w (d.m.th. tangentja e funksionit t¢ humbjes) si drejtim té lévizjes né
kurbén e funksionit t& humbjes (figura 3.2). Lévizja né kété kurbé béhet me hapa sipas
drejtimit té pjerrésisé mé té madhe. Né bazé té késaj l8vizjeje béhet ndryshimi i
parametrave w duke i shtuar atyre njé vleré té vogél té drejtimit té kundért té
gradientit. Kjo vleré parametrizohet nga shkalla e té mésuarit (learning rate) « e cila

pércakton pérmasén e secilit hap.

Shkalla e té mésuarit o. 8shté njé parametér shumé i réndésishém né machine
learning. Njé vleré e madhe e tij do té rezultonte né njé hap t¢ madh né kurbén e
funksionit t& humbjes. Kjo mund té ¢onte né divergjimin e optimizimit pasi minimumi
i funksionit t¢ humbjes mund té tejkalohej dhe hapat pasardhés mund té sillnin
largimin gjithmoné e mé shumé nga ky minimum. Nga ana tjetér, njé vleré e vogél do
té rezultonte né njé hap té vogél né kurbén e funksionit t¢ humbjes. Kjo gjé do té
vononte konvergjimin e optimizimit pasi hapi me té cilin do afroheshim drejt

minimumit do té ishte i vogél. Né figurén 3.3 ilustrohen kéto 2 raste problematike.
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Konsiderata praktike. Si¢ ndodh shpeshheré me parametrat né machine
learning, nuk ekziston njé vleré e pércaktuar e parametrit o gé do té garantonte
konvergjimin e algoritmit té optimizimit. Pércaktimi i kétij parametri béhet né ményré
empirike duke zgjedhur njé vleré mjaftueshém té vogél gé mos sjellé divergjim, por
mjaftueshém té€ madhe ge mos sjellé vonesa né procesin e konvergjimit.
Pérgjithésisht, né praktiké parametri a zvogélohet gradualisht deri né njé limit té
pranueshém gé sjell konvergjim pa krijuar vonesa té konsiderueshme. Ky limit

gjithashtu pércaktohet né ményré empirike.

fiw) fiw)
A : B
wo w w?o W
a shumé e vogél: a shumé e madhe:
konvergjim i ngadalté minimumi tejkalohet,

rrezik divergjimi

Figura 3.3. Gradient descent né rastet e konvergjimit té vonuar dhe divergjimit. Pérshtatur nga
[37]. Me f(w) éshté shénuar funksioni i humbjes ndérsa me w° éshté shénuar vlera optimale e
parametrave w gé sjellin né konvergjimin e optimizimit. Né rastin A, njé shkallé e t& mésuarit té vogél
rezulton né hapa mé té vegjél né kurbén e funksionit t&¢ humbjes dhe pér rrjedhojé né vonesén e
konvergjimit. Né rastin B, njé shkallé e té mésuarit e madhe rrezulton né hapa té€ médha né kurbén e

funksionit t& humbjes dhe pér rrjedhojé minimumi tejkalohet dhe rrezikohet divergjimi.

Hiperparametrat. Hiperparametrat (hyperparameters) jané parametra té njé
algoritmi té machine learning té cilat pérdoren pér té kontrolluar sjelljen e tij. Vlerat e
hiperparametrave nuk duhen ngatérruar me parametrat w gé kontrollohen dhe
mésohen nga veté algoritmi. Hiperparametrat jané parametra, vlerat e té cilave
vendosen nga projektuesi i algoritmit dhe algoritmi nuk ka asnjé kontroll mbi to.
Shembuj hiperparametrash jané parametri i rregullarizimit A né ekuacionin 3.5 dhe

shkalla e t& mésuarit a.
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3.2.1 Optimizimi Stokastik Sipas Gradientit

Algoritmi standard i gradient descent pérdor té gjithé dataset-in pér té
llogaritur gradientin e funksionit té humbjes. Dataset-et e pérdorura né praktiké
pérmbajné njé numér shumé té madh shembujsh trajnimi (ka raste me miliona). Kjo
gjé mund té kérkojé shumé fuqi llogaritése dhe té vonojé procesin e konvergjimit. Pér
kété arsye, pér llogaritjen e gradientit, né ¢cdo hap pérdoret vetém njé pjesé e vogeél e
dataset-it. Ky proces njihet si optimizim stokastik sipas gradientit (stochastic gradient
descent). Numri i shembujve té dataset-it gé pérdoret né ¢do hap njihet me termin
batch dhe pércaktohet né bazé té fuqisé sé disponueshme llogaritése. Stochastic
gradient descent (SGD) lejon kryerjen e ndryshimeve té shpeshta té pérafruara té
parametrave w né vend té ndryshimeve té sakta mé té rralla. Né praktiké, SGD éshté
njé algoritém qgé funksionon shumé miré né shumicén e aplikimeve duke mundésuar

gjithashtu edhe pérdorim efikas té burimeve llogaritése.

3.3 Algoritmi backpropagation

Llogaritja e gradientit té funksionit t¢ humbjes mundéson optimizimin e tij dhe
gjetjen e parametrave té pérshtatshém w dhe bias b té cilét do t& mundésonin
gjenerimin e parashikimeve té sakta y pér té dhéna né hyrje x té panjohura mé paré.
Njé algoritém pér llogaritjen e Kkétij gradienti éshté backpropagation. Né rrjetat
neurale artificiale moderne, ky algorittm mund ta béjé trajnimin me gradient descent
deri né 10 milion heré mé té shpejté sesa njé implementim naiv i gjetjes sé gradientit.
Kjo pérkthehet né zvogélimin e kohés sé trajnimit té njé modeli nga 200,000 vjet né 1
javé [38].

Algoritmi backpropagation u soll né vémendjen e komunitetit t¢ machine
learning né 1986 nga David Rumelhart, Geoffrey Hinton dhe Ronald Williams [41]
dhe sot éshté zemra e té mésuarit né rrjetet neurale artificiale. Ai éshté njé aplikim
rekursiv i rregullit zinxhir (chain rule). Né zemér té tij éshté derivati i pjesshém
oL/ow i funksionit té humbjes L né lidhje me parametrat w (dhe bias b). Ky derivat na
tregon sa shpejt ndryshon humbja kur ndryshojmé parametrat w dhe bias b. Ai na

tregon gjithashtu se si ndryshimi i w dhe b ndryshon sjelljen e pérgjithshme té rrjetit
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neural. Pér té shpjeguar ményrén e funksionimit té kétij algoritmi duhet té paragesim
mé paré konceptin e grafit llogarités (computational graph). Supozojmé se kemi
shprehjen y = (5x + 1)? dhe duam té llogaritim gradientin oy/ox. Pér té lehtésuar
veprimet, pérdorim disa variabla té ndérmjetém: a = 5x, b = a + 1 dhe y = b2. Pér
té krijuar grafin llogarités té funksionit a, vendosim secilin veprim dhe variablat
népér nyje si né figurén 3.4. Nyjet lidhen me njé shigjeté me njéra-tjetrén kur vlera né

dalje e njé nyjeje shérben si hyrje pér njé nyje tjetér.

Figura 3.4. Grafi llogarités i funksionit y = (5x + 1)2. Pér ta ndértuar grafin pérdorim variablat e

ndérmjetém a = 5x, b = a + 1 dhe y = b2, Secilin veprim dhe variablat i vendosim népér nyje.

Gradienti i ¢do veprimi né lidhje me variablin e tij né hyrje éshté: da/ox = 5, db/oa =
1, dhe oy/ob = 2b. Duke ditur gradientét e ndérmjetém, gradienti dy/ox llogaritet duke
pérdorur rregullin zinxhir: % = Z—Z * Z—Z * g—z .

Né njé model real té rrjetave neurale, x éshté vektori qé pérmban té dhénat né
hyrje dhe parametrat e rrjetit dhe y éshté humbja totale e rrjetit. Parametrat e rrjetit
jané ato gé na interesojné dhe gradienti i tyre na tregon se si duhet t’i modifikojmé
kéto parametra né ményré gé té zvogélojmé humbjen. Né shumé implementime né
praktiké, rrjeti neural konsiderohet si njé graf aciklik i drejtuar (directed acyclic
graph) veprimesh. Né kété graf, vektorét e té€ dhénave paragiten si brinjé ndérsa nyjet
pérbéjné funksione matematikore té diferencueshme. Kéto funksione pérdorin si input
vektoré dhe i kombinojné ato né njé vektor té vetém i cili dérgohet drejt nyjeve té
tjera [35]. Llogaritjet e gradientit realizohen népérmjet njé objekti graf (graph) i cili
pérmban nyjet dhe lidhjet midis tyre. Objekti graf dhe ¢do nyje pérmbajné funksionet
forward() dhe backward(). Funksioni forward() iteron mbi té gjitha nyjet e grafit dhe
cdo nyje llogarit output-in e saj. Funksioni backward() iteron mbi nyjet sipas rendit té
kundért topologjik dhe ¢do nyjeje i jepet si input gradienti i humbjes né lidhje me

outputin e saj. Né bazé té kétij gradienti, nyja llogarit gradientét sipas secilés prej
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hyrjeve té saj. Ky gradient tejcohet mé pas né nyjen paraardhése duke pérdorur chain

rule, e késhtu me rradhé deri né nyjet e input-it té grafit.

Figura 3.5 ilustron konceptin e backpropagation pér grafin e funksionit né

. .
4— —
ﬁ da db dy y db dy
dx Ei:r Eirz db iz Eirz ﬂb

figurén 3.4.

Figura 3.5. Bakpropagation pér funksionin y = (5x + 1)2. Gradienti tejcohet né drejtim t& kundért
(d.m.th. nga output-i drejt input-it) né ményré rekursive duke aplikuar rregullin zinxhir pér té gjetur
influencén gé hyrja dhe hapat e ndérmjetém kané mbi daljen. Sipas kétij rregulli, duke ditur oy/ob
mund té llogaritim oy/oa = ob/oa*oy/ob dhe oy/ox=0alox*obloa*oylob.

Né aplikimet né praktiké té rrjetave neurale, pér té realizuar hapin forward(),
merret njé pjesé e té dhénave té trajnimit (batch me m shembuj trajnimi) {(x;, y:) 2,
dhe parametrat aktualé w dhe llogariten té gjitha vlerat e ndérmjetme té rrjetit sé
bashku me vlerén e humbjes. Mé pas, gjaté backpropagation (d.m.th. né hapin
backward()) procedohet nga output-i drejt input-it népér té gjitha hapat e ndérmjetme

duke i bashkuar gradientin lokal gradientit global népérmjet rregullit zinxhir.

3.4 Rrjetat Neurale Artificiale

Njé Rrjet Neural Artificial (RNA) éshté njé model kompjuterik i frymézuar
nga ményra se si rrjetet nervore biologjike té trurit té njeriut pérpunojné
informacionin. Rrjetat neurale artificiale kané mundésuar njé progres té madh né
machine learning falé rezultateve té& arritura né pérpunimin e tekstit, vizionit

kompjuterik (computer vision) dhe njohjes sé zérit (speech recognition).

3.4.1 Neuroni
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Njésia bazé e pérpunimit né njé rrjet nervor éshté neuroni, shpeshheré i quajtur
nyje. Neuroni merr input x nga disa nyje té tjera, ose nga njé burim i jashtém dhe
Ilogarit njé dalje y. Secili input ka njé peshé w, e cila pércaktohet né bazé té réndésisé
relative té tij ndaj inputeve té tjera. Nyja aplikon njé funksion f mbi shumén e

ponderuar té hyrjeve té saj si¢ tregohet né figurén 3.6:

Y (Dalje)

Figura 3.6. Modeli logjik i njé neuroni. Dalja percaktohet si Y = f(W;x; + Wyx, + b)

Neuroni i mésipérm merr input-e numerike x, dhe x, dhe peshat w;, dhe w,
respektivisht pér secilén nyje. Pérvec késaj, ka njé tjetér input 1 me peshén b té
quajtur bias. Funksioni kryesor i bias &shté t’i ofrojé ¢do nyjeje njé vleré konstante té
trajnueshme (pérvec hyrjeve normale gé merr nyja). Bias lejon zhvendosjen e
funksionit té aktivizimit né té majté ose né té djathté, gjé qé mund té jeté kritike pér
mundésiné e trajnimit té rrjetit. Q&llimi i trajnimit té rrjetit neural &shté optimizimi i
parametrave w né lidhje me njé funksion humbjeje té diferencueshém duke pérdorur
SGD.

Dalja Y nga neuroni llogaritet si¢ tregohet né figurén 3.6. Funksioni f éshté jo-
linear dhe quhet funksioni i aktivizimit. Qéllimi i funksionit té aktivizimit éshté té
mundésojé jo-linearitet né daljen e njé neuroni. Prania e jo-linearitetit éshté e
réndésishme sepse shumica e té dhénave né problemet reale nuk jané lineare dhe ne
duam gé neuronet té mésojné kéto paragitje jo lineare. Cdo funksion aktivizimi (ose
jo-linearitet) merr njé numér né hyrje dhe aplikon njé funksion té caktuar matematikor

mbi té. Funksionet e aktivizimit gé hasen mé shpesh né praktiké jané:

e Sigmoid: merr né hyrje njé numér real dhe e transformon até né nje vleré
midisOdhel.o(x) = 1/(1 + ™)
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e Tanh: merr né hyrje njé numér real dhe e transformon até né nje vleré midis -
1dhel. tanh(x) = 20(2x) -1

e RelLU: ReLU éshté shkurtimi i Rectified Linear Unit. Ky funksion aktivizimi
merr né hyrje njé numér real. Vlerat negative i zévendéson me zero ndérsa

vlerat pozitive i | té pandryshuara. f(x) = max(0, x)

Figura 3.7 tregon secilin nga funksionet e mésipérme té aktivizimit.

Sigmoid tanh ReLU

Figura 3.7. Funksione té ndryshme aktivizimi [79]

3.4.2 Feedforward Neural Network

Rrjeti neural feedforward éshté tipi i paré dhe mé i thjeshté i krijuar i rrjetit
neural artificial. Ai permban njé séré neuronesh (nyjesh) té grupuara né shtresa. Nyjet
e shtresave ngjitur jané té lidhura me njéra-tjetrén. Té gjitha kéto lidhje kané pesha

individuale. Njé shembull i njé rrjeti té tillé tregohet né figurén 3.8:

Shtresa e hyrjes Shtresa e fshehur Shtresa e daljes

Hyrja Dalja

Figura 3.8. Shembull i njé rrjeti neural feedforward

Njé rrjet neural feedforward pérbéhet nga tre tipe nyjesh:
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Nyjet hyrése - Nyjet hyrése i sigurojné rrjetit informacion nga bota e jashtme dhe sé
bashku pérbéjné até gé quhet shtresa hyrése. Asnjé llogaritje nuk kryhet né asnjé nga

nyjet hyrése - ato thjesht kalojné informacionin tek nyjet e fshehura.

Nyjet e fshehura - Nyjet e fshehura nuk kané lidhje té drejtpérdrejté me botén e
jashtme (prandaj quhen "té fshehura™). Ato kryejné llogaritjet dhe transferojné
informacion nga nyjet hyrése tek nyjet dalése. Térésia e nyjeve te fshehura formojné
shtresén e fshehur. Njé rrjet feedforward ka vetém njé shtresé hyrése dhe njé shtresé
té vetme dalése, por mund té keté zero ose shumé shtresa té fshehura. Nése ka mé
shumé se njé shtresé té fshehur quhet rrjet neural i thellé (deep neural network).

Nyjet dalése - Nyjet dalése sé bashku formojné shtresén dalése dhe jané pérgjegjése

pér llogaritjet dhe transferimin e informacionit nga rrjeti neural né botén e jashtme.

Né njé rrjet feedforward, informacioni 18viz vetém né njé drejtim (pérpara) nga nyjet

hyrése, pérmes nyjeve té fshehura (nése ka) dhe tek nyjet dalése. Nuk ka cikle né rrjet.
Dy shembuj rrjetesh feedforward jané:

Single Layer Perceptron (Perceptron me njé shtresé té vetme) — Ky éshté rrjeti mé

i thjeshté feedforward dhe nuk pérmban shtresé te fshehur.

Multi Layer Perceptron (Perceptron me shumé shtresa) — Ky rrjet pérmban njé
apo mé shumé shtresa té fshehura. Ndérkohé gé njé perceptron me njé shtresé té
vetme mund té mésojé vetém funksione lineare, njé perceptron me shumé shtresa

mund t& mésojné edhe funksione jolineare.

Né cdo rast, té gjitha nyjet e njé shtrese jané té lidhura me té gjitha nyjet e
shtresés paraardhése dhe shtresés pasardhése. Ky lloj organizimi quhet rrjet i lidhur

plotésisht (fully connected network).

3.4.3 Rrjetat Neurale Konvolucionale

Rrjetat neurale konvolucionale (Convolutional Neural Networks) [42] jané
rrjeta neurale té projektuara pér té kryer llogaritje mbi té dhéna gé kané topologji
hapésinore (p.sh. imazhe, video, z&). Input-i i kétyre rrjetave éshté njé matricé
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shumédimensionale e quajtur tensor. Supozojmé se kemi njé imazh me ngjyra me
pérmasa 256 x 256 piksela. Né kété rast, input-i i rrjetit njé éshté njé tensor 256 x 256
x 3 dimensional (pér 3 ngjyra: e kuge, jeshile, blu). Pér kété imazh, dimensionaliteti
éshté shumé i larté (196,608 vlera numerike) dhe nuk do té ishte i leverdisshém (né
termat e numrit té parametrave té rrjetit dhe kohés sé pérpunimit) pérdorimi i njé rrjeti
plotésisht té lidhur. Né kéto raste pérdoren rrjeta neurale konvolucionale té cilat
ruajné informacion mbi strukturén topologjike té té dhénave né hyrje dhe enkodojné
karakteristikat e input-it brenda akritekturés sé tyre duke Kkrijuar mundésiné e
implementimit mé efikas té funksionit forward() dhe duke zvogéluar numrin e

parametrave té rrjetit.

Rrjetat neurale konvolucionale (CNN) jané shumé té ngjashme me rrjetat
neurale “t€ zakonshme” té trajtuara mé sipér: ato pérbéhen nga neuronet gé kané
pesha dhe bias gé mund té mésohen. Problemet gé kéto lloj rrjetash synojné té
zgjidhin jané probleme klasifikimi. Secili neuron merr disa input-e, kryen njé veprim
matematikor linear mbi to (dhe opsionalisht njé veprim jo-linear). | gjithé rrjeti pérséri
shpreh njé funksion té vetém té diferencueshém f: nga pikselat e imazhit né hyrje né
njé klasifikim né dalje. Rrjeti pérséri ka njé funksion humbjeje (p.sh. Softmax) né
shtresén e fundit (plotésisht té lidhur) dhe mbi té aplikohen algoritmat dhe parimet e

trajtuara mé sipér pér trajnimin e rrjetave neurale.

Né kété disertacion rrjetet CNN jané pérdorur pér té pérpunuar imazhe. Duke
pérfituar nga fakti gé input-i éshté imazh, arkitektura e CNN-ve éshté e organizuar né
ményré té tillé qé té optimizohet numri i parametrave té pérdorur. Neuronet e tyre
jané té organizuara né 3 dimensione: gjerési, lartési dhe thellési. Duke gené se input-i
i cdo shtrese éshte 3-dimensional, atij i referohemi si véllim né hyrje (input volume).
Thellésia i referohet dimensionit té treté té véllimit dhe jo thellésisé totale té rrjetit
neural. Neuronet e c¢do shtrese e transformojné véllimin né hyrje né njé véllim
aktivizimi (activation volume). Duke gené se kéto rrjeta pérdoren pér probleme
klasifikimi, né dalje, arkitektura e rrjetit e redukton imazhin né njé vektor té vetém gé

pérmban shpérndarjen probabilitare pér secilén klasé.
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Njé arkitekturé tipike CNN éshté e pérbéré nga disa shtresa dhe secila prej tyre
e transformon njé véllim aktivizimi né njé tjetér népérmjet njé funksioni té
diferencueshém. Ka 3 tipe kryesore shtresash: shtresa konvolucionale, shtresa
pooling, dhe shtresa e lidhur plotésisht (fully connected).

Shtresa konvolucionale. Kjo éshté shtresa kryesore e njé rrjeti CNN. Né kété
shtresé kryhen shumica e llogaritjeve. Kjo shtresé merr njé tensor hyrjeje dhe
gjeneron njé tensor daljeje duke kryer konvolucionin e hyrjes me njé bashkési filtrash.
Filtri éshté njé tensor parametrash w dhe géllimi i trajnimit té rrjetit CNN éshté
mésimi i kétyre parametrave né ményré gé té gjenerohet njé klasifikim i sakté i
imazhit né dalje. Filtrat trajnohen duke pérdorur algoritmin backpropagation. Cdo
filtér z&é vetém njé pjesé té gjérésisé dhe lartésisé sé véllimit né hyrje, por shtrihet
pérgjaté gjithé thellésisé sé tij. Pér shembull, njé filtér tipik né shtresén e paré té njé
CNN-je mund té jeté njé tensor me pérmasén 5 x 5 x 3 (d.m.th 5 elementé pér pikselat
né gjerési dhe lartési dhe 3 pér ¢cdo ngjyré té imazhit). Kété filtér mund ta zhvendosim
(konvoluojmé) mbi gjithé pozicionet e mundshme té véllimit té hyrjes duke kryer
shumézimin matricor (dot product) midis tensorit té véllimit té hyrjes dhe tensorit té
filtrit. Pas konvolucionit do té gjenerohet njé harté aktivizimi 2-dimensionale qé
tregon aktivizimin e c¢do filtri né pozicione té caktuara té véllimit té hyrjes. Kéto harta
aktivizimi kombinohen mé pas pér té gjeneruar tensorin 3-dimensional né dalje ku
dimensioni i treté &shté i barabarté me numrin e filtrave t& pérdorur. Cdo filtér ka
aftésiné té dallojé karakteristika té vegcanta né ményrén e organizimit té informacionit
né véllimin e hyrjes. Pér shembull, né rastin e imazheve, filtrat jané té afté té dallojné
pozicionime té caktuara té pikselave té cilat formojné njé hark, njé vijé, etj.
Gjithashtu, té gjithé neuronet e té njéjtit filtér pérdorin té njéjtat pesha w. Né kété
ményré realizohet reduktimi masiv i numrit té parametrave né njé shtresé
konvolucionale, gjé gé ndihmon pér té mbajtur nén kontroll overfitting. Pér shembull,
supozojmé se kemi njé tensor si né figurén 3.9 me pérmasé 227 x 227 x 3 Qé
pérpunohet nga njé shtresé konvolucionale me 32 filtra me pérmasa 5 x 5 x 3. Output-
i do té ishte njé tensor me pérmasa 223 X 223 x 32. Numri 223 éshté numri i
pozicioneve unike gé njé filtér me 5 elementé mund té pozicionohet mbi njé input me
pérmasé 227. Késhtu, kjo shtresé prodhon 223 * 223 * 32 =1,591,328 vlera numerike
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né dalje duke pérdorur vetém 5 * 5 * 3 * 32 + 32° = 2,432 parametra (pesha dhe bias).
Nése pér pérpunimin e tensorit do té pérdornim njé shtresé fully connected do té na
duhej té pérdornim 1,591,328 * (223 * 223 * 3 + 1°) = 237,407,041,664 parametra
(pesha dhe bias).

. imazh 223x223x3 harté aktivizimi

/ filter 5x5x3
223
227 >O

konvolucion: zhvendosje

pérgjaté té gjitha pozicioneve
t& mundshme dhe llogaritje e
shumézimit matricor 223

\

N

\
~

|

3 1

Figura 3.9. Konvolucioni sipas njé filtri 5 x 5 x 3. Pérshtatur nga [36]. Ekzistojné 223 pozicione
unike pér njé filtér 5 x 5 x 3 né njé input 227 x 227 x 3. Konvolucioni prodhon njé harté aktivizimi me
pérmasa 223 x 223 ku ¢do element éshté rezultati i shumézimit matricor (dot product) té hyrjes me
filtrin. Hartat e aktivizimit té ¢do filtri kombinohen mé pas pér té gjeneruar njé tensor 3-dimensional né
dalje ku dimensioni i treté éshté i barabarté me numrin e filtrave té pérdorur. Nése pér shembull

pérdorim 32 filtra, tensori né dalje té shtresés konvolucionale do keté pérmasa 223 x 223 x 32.

Njé arsye tjetér e pérdorimit té parametrave té njéjté pér neuronet e té njéjtit
filtér géndron né faktin se nése njé filtér méson té dallojé njé tipar té€ imazhit (p.sh.
vijé horizontale) né njé pjesé té tij, pér shkak té invariancés translacionale
(translational invariance) té imazheve [43], nuk éshté e nevojshme té mésojé nga e
para té detektojé kété tipar né pjesé té tjera té imazhit. Né figurén 3.10 tregohen filtrat
gé njé rrjet CNN [51] ka mésuar pér njé imazh né hyrje me dimensione 227 x 227

piksela x 3 ngjyra.

532 bias (nga 1 pér secilin filtér)
61 bias pér ¢do konvoluim
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Figura 3.10. Filtrat e mésuar nga njé rrjet CNN [51]. Secili nga 96 filtrat ka dimensionin 11 x 11 x

3. Kéto filtra pérdoren nga secili prej 55 x 55 neuroneve pérgjaté dimensionit té thellésisé.

Njé praktiké e zakonshme éshté vendosja e njé bordure (padding) me zero
rreth e rrotull té dhénave pér té kontrolluar dimensionin e output-it té shtresés
konvolucionale. Pér shembull, padding me njé borduré me zero me trashési 2 né
rastin toné do té gjeneronte njé harté aktivizimi 227 x 227 dimensionale pér ¢do filtér.
Gjithashtu éshté i mundur pérdorimi i filtrave me njé hap (stride) té caktuar. Hapi
pércakton sa pozicione kapércehen gjaté zhvendosjes sé filtrit. Pér shembull,
pérdorimi i njé filtri 5 x 5 x 3 me padding zero, me stride 2 né njé tensor 227 x 227 x
3 do té gjeneronte njé harté aktivizimi 112 x 112 dimensionale. Figurat 3.11 dhe 3.12
ilustojné pérkatésisht konceptin e padding dhe stride.

Ekziston njé formulé e cila mundéson llogaritjen e pérmasave té véllimit té
daljes sé njé shtrese konvolucionale. Késhtu, pér njé véllim né hyrje me pérmasa Hi x
W1 x Ds, dhe N filtra me pérmasa F x F té cilat pérdoren me hap S dhe padding P,
dimensionet e véllimit té daljes jané Ho x Wo x Do ku: Ho = (Hi-F+2P) /S + 1, W-
=(Wy1-F+2P)/S + 1dhe D> = N. Né ¢do rast, pérmasat e filtrave, padding dhe
stride zgjidhen né ményré té tillé qé dimensionet e véllimit té daljes té jené gjithmoné

numeér i ploté.
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Figura 3.11. Padding. Pérshtatur nga [36]. Pérreth t& dhénave vendoset njé borduré me trashési té
caktuar (né kété rast 1) pér t& rritur dimensionin e véllimit té tyre. N& kété rast té dhénat origjinale

kishin pérmasé 2 x 2 dhe pas padding pérmasa u rrit né 4 x 4.

FILTRAT

o olo o 0 0 0 0
filtér 2 x 2

0 3 2 0 me hap 2 0 3 2 0

0 64 0 0 6 [24 0

g 0 (0 0 0 0 0 0

Figura 3.12. Stride. Pérshtatur nga [36]. Né véllimin e té dhénave aplikohet njé filtér me pérmasé
fikse (né Kété rast 2 x 2) me njé hap (stride) té caktuar (né kété rast 2) i cili zhvendoset pérgjaté

dimensionit té gjatésisé dhe gjerésisé.

Shtresa pooling. Pérve¢ shtresave konvolucionale, njé praktiké e zakonshme
éshté pérdorimi i shtresave pooling pér té kontrolluar overfitting. Kéto shtresa
vendosen midis dy shtresave konvolucionale té njépasnjéshme. Funksioni i njé shtrese
pooling éshté té reduktojé véllimin e té dhénave né ményré gé té zvogélohet numri i
parametrave dhe veprimeve llogaritése né rrjet, duke mbajtur késhtu nén kontroll
overfitting. Shtresa pooling vepron né ményré té pavarur pér cdo harté aktivizimi
duke zvogéluar dimensionet e saj. Zvogélimi i dimensioneve vjen duke pérzgjedhur
vetém njé pjesé té elementéve té hartés sé aktivizimit sipas njé kriteri té caktuar. Né
cdo rast kriteri éshté i pandryshueshém dhe veprimi i pooling nuk pérdor parametra w.
Kriteri mé i pérdorur né praktiké éshté vlera maksimale (max pooling). Késhtu, kjo
shtresé pérdor njé filtér me njé hap té caktuar duke pérzgjedhur elementin maksimal
brenda dritares sé krijuar nga filtri pérgjaté dimensionit té gjerésisé dhe lartésisé.

Duhet theksuar se dimensioni i thellésisé sé véllimit té t€ dhenave mbetet i pa
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ndryshuar. Filtri mé i pérdorur éshté 2 x 2 me hap 2. Ashtu sic tregohet né figurén
3.13, pér kété lloj filtri, cdo veprim i pooling pérzgjedh vlerén maksimale midis 4
vlerave té dritares sé filtrit (2 x 2) duke eleminuar 75% té vlerave té tjera. Kjo gjé sjell
reduktim té dimensionit té véllimit té té dhénave duke zvogéluar numrin e llogaritjeve
né rrjet si dhe mban nén kontroll overfitting. Pérve¢c max pooling, pérdorim té gjeré
gjen edhe pooling sipas vlerés mesatare (average pooling). Né kété rast pérzgjidhet
mesatarja e 4 vlerave té dritares sé filtrit. Historikisht, pooling sipas vlerés mesatare
ka gené mé i pérdorur, por sé& fundmi pooling sipas vlerés maksimale po gjen
pérdorim mé té gjeré pasi ka rezultuar mé i suksesshém né praktiké. Logjikshém
mund té rrjedhé ideja se reduktimi i véllimit té t& dhénave mund té cojé né humbje
informacioni dhe té démtojé saktésiné e parashikimeve té rrjetit apo trajnimin e tij. Né
praktiké, ky reduktim nuk sjell pasoja dhe pérdorimi i vlerés maksimale ka rezultuar i
mjaftueshém pér té pérfagésuar tiparet e té dhénave pa ndikuar né saktésiné apo

mundésiné e rrjetit pér t’u trajnuar.

me hap 2

8 |6 4
Sl 0 max pool me filtér 2 x 2 8| 7
4 (0 9
1|3 2

7/
1
6
5

Figura 3.13. Pooling sipas vlerés maksimale pér njé filtér me pérmasa 2 x 2, me hap 2. Pérshtatur
nga [36]. Cdo veprim i pooling pérzgjedh vlerén maksimale midis 4 vlerave té dritares sé filtrit (2 x 2)

duke eleminuar 75% té vlerave té tjera.

Arkitekturat CNN. Rrjetat neurale konvolucionale krijohen duke vendosur
njéra mbi tjetrén shtresat konvolucionale dhe shtresat RELU (d.m.th. shtresé me
neurone gé pérdorin funksionin ReLU si funksion aktivizimi), dhe duke futur shtresa
pooling té ndérmjetme pér té mbajtur nén kontroll kompleksitetin e rrjetit. Kjo
vendosje pérséritet derisa imazhi té jeté reduktuar né njé pérmasé té vogél. Né
arkitekturé vendosen gjithashtu shtresa fully connected. Shtresa e fundit e kétij lloji
pérmban rezultatin e klasifikimit. Arkitektura tipike e njé rrjeti CNN éshté si mé
poshté [36]:

44



INPUT -> [[CONV -> RELUJ*N -> POOL?]*M -> [FC -> RELUJ*K -> FC

Né shprehjen e mésipérme: CONV = shtresé konvolucionale, FC = shtresé
fully connected, “*” tregon pérséritje, N <=3, M>=0, dhe K>=0 (zakonisht K<3).

3.4.4 Rrjetat Neurale Rekurrente

Shpeshheré, té dhénat mund té jené sekuenciale dhe té kené vartési né kohé
nga njéra-tjetra (p.sh. njé tekst apo sekuencat e njé filmi). Njé rrjet neural tradicional
apo njé CNN nuk mund “arsyetojé” né lidhje me sekuencat e kaluara. Pér té realizuar
kété gjé pérdoren rrjetat neurale rekurrente (recurrent neural networks - RNN).
Arsyeja e projektimit dhe pérdorimit t¢ RNN-ve géndron né nevojén pér té pérpunuar
té dhéna té cilat kané vartési kontekstuale nga njéra-tjetra. Pér shembull, kur ne
shohim njé video, ne kuptojmé cdo frame té saj duke u bazuar né frame-t e
méparshme. Ne nuk fshijmé ¢do gjé nga kujtesa dhe rifillojmé arsyetimin nga e para
pér ¢do frame, por mbartim kontekstin e frame-ve té kaluara né frame-in pasardhés
dhe arsyetojmé né lidhje me kété kontekst dhe frame-n aktual. Né kété disertacion do
té pérdorim rrjetat RNN pér té modeluar sekuencat e fjaléve. Rjetat RNN pérmbajné
cikle né arkitekturén e tyre, gjé gé i lejon té pérpunojné té dhéna sekuenciale né hyrje.
Rrjetat neurale té zakonshme dhe CNN-té kérkojné té dhéna né hyrje me pérmasa
fikse. Kjo gjé nuk éshté e domosdosshme pér rrjetat neurale rekurrente (RNN) sepse

ato pranojné né hyrje sekuenca me gjatési arbitrare.

RNN-té pérpunojné njé sekuencé té dhénash né hyrje {x;,---,x;} duke
pérdorur njé formulé rekurrence h; = fo(hs—1,x:) , ku f éshté njé funksion i cili
pérdor té njéjtat parametra 6 né ¢do hap t. Termi h; quhet gjendje e fshehur (hidden
state) dhe pérfagéson kontekstin e sekuencés deri né hapin t. Pér ¢cdo input x;, rrjeti
llogarit gjendjen e fshehur h; duke u bazuar tek gjendja e meparshme h,_, dhe input-i
x¢ (ekuacioni 3.6). Parashikimi né dalje té rrjetit y varet késhtu nga gjithé sekuenca e
té dhénave né hyrje (ekuacioni 3.7). Sekuenca e parashikimeve né dalje formohet hap
pas hapi duke gjeneruar secilén fjalé y njé nga njé. Pér thjeshtésiné e paraqitjes sé
ekuacioneve, termat e bias nuk jané pérfshiré. Funksioni i humbjes mé i pérdorur né

rrjetat RNN éshté cross-entropy dhe ato trajnohen duke pérdorur backpropagation.
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Njé praktiké e zakonshme, e pérdorur pér gjenerimin e sekuencave té fjaléve, éshté
pérdorimi i fjalés sé sapo gjeneruar nga rrjeti RNN si input pér parashikimin e

rradhés.

ht = tanh(thxt + Whhh’t—l) (36)
y: = softmax (W, h;) (3.7)

Né ekuacionin 3.6, termi x, éshté pjesé e vektorévé té fjaléve
X1, Xe—1,Xt, Xe41, -+, X7 Q€ 1 Korrespondojné korpusit me T fjalé; termat W,,,, dhe
Wy, jané pérkatésisht matricat e parametrave gé kushtézojné vektorin e fjaléve né
hyrje x, dhe té dhénat e hapit t&é méparshém h,_,. Né vend té funksionit tanh() mund
té pérdoret funsioni tjetér jolinear ReLU. Né ekuacionin 3.7, y.éshté shpérndarja
probabilitare e fjaléve té fjalorit né ¢cdo hap t. Né thelb y, éshté fjala e parashikuar
duke marré si input kontekstin aktual (d.m.th. h;_,) dhe fjalén e fundit né hyrje x,.
Termi W, parametrizon parashikimin y.. Qéllimi i trajnimit té rrjetit RNN éshté

mésimi i parametrave W.

Né figurén 3.14 paragitet arkitektura e njé rrjeti RNN. Cdo drejtkéndésh
pérfagéson njé shtresé té rrjetit né hapin t. Cdo shtresé ka njé grup neuronesh gé
pérdorin njé funksion té njéjté aktivizimi (p.sh. tanh()) dhe pérdorin té njéjtat

parametra W.

Vi

If]‘!+1
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x_r+l r
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Figura 3.14. Arkitektura e njé rrjeti RNN [80]. Cdo kuti pérfagéson njé shtresé té rrjetit né hapin t.
Né kété rast jané paraqgitur vetém 3 hapa. Cdo shtresé ka njé grup neuronesh gé pérdorin njé funksion té
njéjté aktivizimi (p.sh. tanh()) dhe pérdorin té njéjtat parametra W. Né c¢do hap, output-i nga hapi i
méparshém sé bashku me fjalén e rradhés x, pérdoren si input pér shtresén tjetér e cila gjeneron njé

parashikim §, dhe kontekstin e rradhés h;.
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Problemet e zhdukjes dhe shpérthimit té gradientit. Qéllimi i rrjetave RNN
éshté té mundésojné shtrirjen e kontekstit né hapa kohoré té largét. Pér ta béré kété,
ato tejcojné matricat e parametrave nga njéri hap né tjetrin. Le t& marrim si shembull

2 fjalité e méposhtme:

1. Personi A hyri né dhomé. Personi B gjithashtu. Personi A pérshéndeti
2. Personi A hyri né dhomé. Personi B gjithashtu. Ishte pasdite dhe té gjithé
po ktheheshin né shtépi nga njé dité e gjaté pune. Personi A

pérshéndeti .

Né té dyja rastet, duke u bazuar né kontekstin e fjalisé, pérgjigja pér té dy vendet bosh
&shté “personi B”. Né teori, RNN-ja duhet té parashikojé “personi B”, personi gé
éshté shfaqur disa hapa mé paré né kontekstin e fjalisé, né té dyja rastet. Né praktiké
nuk ndodh késhtu. RNN-té jané mé té prirura té béjné parashikim mé té sakté pér
rastin e paré sesa pér rastin e dyté. Kjo vjen pér shkak se, gjaté fazés sé
backpropagation, kontributi i gradientit gradualisht zhduket gjaté tejcimit té tij né
hapa t& méparshém. Pér rrjedhojé, pér fjali mé té gjata, probabiliteti qé “personi B” t&
gjenerohet si parashikim i rrjetit zvogélohet me rritjen e pérmasés sé kontekstit
(d.m.th. gjatésisé sé fjalis€). Ky problem njihet me emrin zhdukja e gradientit

(vanishing gradient).

Duke patur parasysh ekuacionet 3.6 dhe 3.7, pér té llogaritur gradientin e
gabimit dE/dW, mbledhim vlerat e gabimit dE,/dW pér ¢cdo hap kohor t. Késhtu
dE/dW llogaritet si:

0E O OF,
oW Liow (3.8)

t

Gabimi pér ¢cdo hap kohor t llogaritet duke pérdorur rregullin zinxhir pér
ekuacionet 3.6 dhe 3.7. Ekuacioni 3.9 tregon si llogaritet ky gabim. Termi dh,/ dhy, i

referohet derivatit té pjesshém té h, né raport me k hapat e méparshém.
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OE,  ~C OF, dy, oh, ohy
ow £ 0y, Oh, Ohy OW (3.9)

Problemi i zhdukjes sé gradientit vjen pér shkak té funksioneve té aktivizimit
gé neuronet e rrjetit RNN pérdorin (sigmoid, tanh). Derivati i kétyre funksioneve
éshté njé vleré mé e vogél se 1. Sipas rregullit zinxhir né ekuacionin 3.9, kemi
shumézim té gradientéve gé kané vleré mé té vogél se 1. Ky zinxhir shumézimesh
gjeneron njé vleré gjithmoné e mé té vogél derisa vlera e gradientit béhet zero. Pér
rrjetin RNN kjo pérkthehet né zerim té ndikimit gé neuronet e fillimit kané né rrjet,
gjé gé bén gé hapat e hershém né sekuencén e hyrjes té kené pak ose aspak ndikim né
kontekstin aktual dhe gjendjen h;. Pérvec késaj, problemi i zhdukjes sé gradientit bén
qé shtresat e para t€ rrjetit t€ jené mé té€ ngadalta pér t’u trajnuar. Gjithashtu, megé
output-i i rrjetit RNN varet nga té gjitha shtresat e méparshme, gabimi né shtresat e

para tejcohet né té gjithé rrjetin dhe kjo sjell parashikime té pasakta.

Njé alternativé pér té zgjidhur problemin e zhdukjes sé gradientit éshté
pérdorimi i funksionit té aktivizimit ReLU. Derivatet e kétij funksioni nuk jané midis
vlerés 0 dhe 1, prandaj gradienti nuk zhduket. Sidoqofté, edhe ky funksion ka njé
problem: output-i i tij éshté O kur né hyrje vendosen vlera negative. Né shumé raste
kjo gjé mund té bllokojé plotésisht backpropagation sepse, pas njé input-i negativ né
funksionin ReLU, gradientét pasardhés do té jené 0. Ky problem zgjidhet duke
pérdorur njé funksion té quajtur leaky ReLU i cili &shté i ngjashém me funksioni
ReLU, por me ndryshimin gé, pér vlera negative né hyrje, output-i éshté njé vleré
pozitive shumé afér me zeron (p.sh. 0.01), por jo zero. Kjo bén gé gradienti t&é mos
jeté zero dhe rrjeti mund té vazhdojé mé tej trajnimin. Né teori ky funksion duket
premtues pér zgjidhjen e problemit té zhdukjes sé gradientit, por né praktiké ai ka
rezultuar problematik. Kjo vjen pér shkak té pérdorimit té€ konstantes me vleré té
vogél shumé afér zeros e cila mund té cojé pérséri né zhdukjen e gradientit.
Gjithashtu, duke gené se vlerat e funksionit ReLU/leaky ReLU nuk jané té kufizuara
midis 0 dhe 1 apo -1 dhe 1 si né funksionet tanh/sigmoid, vlerat né dalje té kétij
funksioni mund té marrin vlera t&¢ médha duke e béré rrjetin RNN jo stabél dhe

penguar procesin e té mésuarit.
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Njé problem tjetér i rrjetave RNN éshté shpérthimi i gradientit (exploding
gradient). Ky shpérthim ndodh pér shkak té shumézimit (sipas rregullit zinxhir) té
gradientéve gé jané mé té médhenj se 1. Pér shkak té njé numri té madh shtresash me
neurone (zakonisht me gindra), rezultati béhet njé numér gjithmoné e mé i madh duke
prishur stabilitetin numerik té rrjetit dhe duke e béré té pamundur trajnimin e tij. Pér
ta zgjidhur kété problem aplikohet teknika e prerjes sé gradientit (gradient clipping).
Sipas késaj teknike, nése gradienti arrin njé vleré pragu, béhet “prerja” e tij duke ¢
zvogéluar vlerén dhe duke e sjellé brenda pragut [45].

Long Short-Term Memory (LSTM). Né vitet e fundit ka patur njé sukses
shumé té madh pérdorimi i RNN-ve pér njé séré problemesh si: njohja e zérit (speech
recognition) [12], [75], modelimi gjuhésor [76], pérkthimi neural [3], [4], [5].
pérshkrimi i imazheve (image captioning) [2], [27], [28], [29], [30], etj. Ky sukses
éshté arritur né sajé té pérdorimit té njé lloji té vecanté rrjetash RNN té quajtura Long
Short-Term Memory (LSTM) [8]. Kéto rrjeta nuk vuajné nga problemi i zhdukjes sé
gradientit dhe pér rrjedhojé jané mé té trajnueshme se RNN-té e thjeshta. Formula e
tyre e rrekurrencés éshté e tillé gé i lejon input-et x, dhe h,_;té bashkéveprojné né njé
ményré matematikisht mé komplekse dhe tejcimi i gradientit né hapat e méparshém
né kohé béhet né ményré mé efektive. Edhe pse rrjetat e thjeshta RNN né teori mund
té pérpunojné input me vartési sekuenciale té shtriré né kohé, né praktiké ato jané
shumé té véshtira pér t’u trajnuar. LSTM-té jané mé té efektshme pér shkak té
pérdorimit té njésive mé komplekse té aktivizimit. Késhtu, pérvec vektorit té gjendjes
sé fshehur h;, LSTM-té pérdorin gjithashtu dhe njé vektor kujtese c;. Né ¢do hap
kohor t, LSTM-ja zgjedh té lexojé, shkruajé apo reset-ojé gjendjen e saj duke pérdorur
mekanizma té mirépércaktuar gé luajné rolin e portave té cilat lejojné ose jo futjen e

informacionit brenda né “qelizén” LSTM.

LSTM-té jané projektuar pér té patur “kujtesé” mé té géndrueshme duke e
béré mé té lehté pérpunimin e input-it me vartési sekuenciale té shtriré mé shumé né

kohé. Formulimi matematikor pér ¢do qelizé LSTM éshté si mé poshté:

i, =c(Wixy + Uhi_1 + by) (Porta e hyrjes) (3.10)
fe = o(Wrxe + Ughe_q + by) (Porta e harresés) (3.11)
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0 = o(Wyx; + Uyhi_1 + b,) (Porta e daljes) (3.12)

ge = tanh(Wyx; + Ugh;_1 + by) (Qeliza e kujtesés sé re) (3.13)
Ct=frociq1+irog: (Qeliza e kujtesés pérfundimtare) (3.14)
h: = o; o tanh (c;) (Konteksti i ri) (3.15)

Né ekuacionet e mésipérme, termat W dhe U pérfagésojné parametrat e rrjetit,
ndérsa b pérfagésojné bias. Qéllimi i trajnimit té rrjetit éshté mésimi i kétyre termave.
Simboli “o” pérfagéson funksionin sigmoid ndérsa “o” pérfagéson shumézimin
element-wise (d.m.th. shumézimin e thjeshté midis elementéve korrespondues té

matricave, jo shumézimin matricor).

Qeliza LSTM éshté e projektuar si njé njési me porta hyrése dhe dalése.
Qéllimi 1 pérpunimit té informacionit nga kjo gelizé éshté gjenerimi i kontekstit té ri
h; (d.m.th. gjendjes sé re té gelizés) duke u bazuar né kontekstin ekzistues h;_,
(d.m.th. gjendjes sé& méparshme qé pér rrjetin LSTM é&shté output-i nga geliza e
méparshme) dhe té dhénat e reja né hyrje. Vektorét i, f dhe o jané konceptuar si porta
binare té cilat kontrollojné nése kujtesa e gelizés do té azhornohet, zerohet apo nése
ajo do té shfaget né vektorin e gjendjes sé fshehur (d.m.th. kontekstin). Funksionet e
aktivizimit té kétyre portave jané sigmoidale dhe output-i varion nga 0 ne 1. Vektori g
varion nga -1 ne 1 dhe mundéson modifikimin e pérmbajtjes sé kujtesés sé qelizés.
Kjo gjé realizohet népérmjet veprimit té¢ mbledhjes dhe éshté njé tipar shumé i
réndésishém i rrjetave LSTM sepse gjaté backpropagation shmanget problemi i
zhdukjes sé gradientéve pasi veprimi i mbledhjes thjesht shperndan gradientin né rrjet
dhe nuk bén shumézimin e gradientéve. Kjo lejon gradientin gelizés sé kujtesés c té
shpérndahet mbrapsht né kohé (d.m.th. né rrjet) i pa ndérpreré pér njé kohé té gjaté

derisa rrjedha e tij té ndérpritet nga njé porté e harresés (forget gate).

3.4.5 Vémendja Neurale

Vémendja neurale i ndihmon modelet té fokusohen né pjesé té vecanta té
input-it pér té rritur saktésiné e output-it. Avantazhet e pérdorimit té kétij mekanizmi
jané té dyfishta. Sé pari, ai redukton sasiné e informacionit gé duhet pérpunuar. Sé

dyti, duke gené se informacioni pér t’u pérpunuar reduktohet, modelet gjenerojné
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output-e mé té sakta pasi ka mé pak informacion gé mund té jeté irrelevant pér input-
in. Né figurén 3.15 ilustrohet koncepti i vémendjes neurale pér njé model gé merr njé
imazh né hyrje dhe gjeneron njé pérshkrim té tij né dalje. Né ¢cdo hap té gjenerimit té
fjaléve té pérshkrimit, modeli fokusohet né pjesé té ndryshme té imazhit.

Vémendja . _
vizuale .
Pérshkrimi A bird flying over a body of water

Figura 3.15. Vémendja vizuale né kohé [28]. Gjaté gjenerimit té ¢cdo fjale nga modeli, vémendja e tij
ndryshon pér té reflektuar pjesét relevante té imazhit.

Né rastin e sistemeve pyetje-pérgjigje vizuale dhe dialogut vizual, mekanizmat
e vémendjes neurale i ndihmojné modelet té fokusohen né pjesé té vecanta té input-it
tekstual (d.m.th. pyetjes aktuale né rastin e sistemeve pyetje-pérgjigje dhe/ose
historikut té bisedés né rastin e dialogut vizual) dhe vizual (d.m.th. imazhit). Duke
shfrytézuar kéto modalitete (d.m.th. lloje) té vémendjes modeli mund té arsyetojé mé
miré dhe té gjenerojé pérgjigje mé té sakta. Kur modelet pérdorin té dyja modalitetet e
vémendjes brenda sé njéjtés arkitekture, atéheré vémendjes i referohemi me termin

vémendje multimodale.

3.4.6 Dropout

Rrjetat neurale té thella (deep neural networks) pérmbajné shumé shtresa té
fshehura dhe kjo i bén ato algoritma shumé té fugishém té cilét mund té mésojné
lidhje shumé té komplikuara midis vlerave té tyre né hyrje dhe vlerave né dalje [47].
Kéto rrjeta pérmbajné njé numér shumé té madh parametrash, fakt i cili sjell rrezikun
e overfitting té rrjetit. Overfitting éshté njé problem shumé serioz pér kéto rrjeta. Duke
gené t€ médha, ato jané t&€ ngadalta pér t’u pérdorur, gjé g€ véshtiréson akoma mé
shumé shmangien e overfitting, sidomos né rastet kur kemi té b&jmé me sisteme té
cilat kombinojné disa rrjeta. Ekzistojné disa teknika pér té shmangur overfitting, ndér

té cilat mund t& pérmenden rregullarizimi dhe ndalimi i trajnimit né momentin qé
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performanca e validimit fillon té bjeré. Njé teknikeé tjetér pér té adresuar kété problem
éshté dropout [47]. Ideja bazé éshté té shképutésh nga rrjeti neural gjaté trajnimit disa
nyje té pérzgjedhura né ményré té rastésishme sé bashku me lidhjet gé ato kané me
nyjet e tjera. Kjo gjé e ndalon rrjetin té pérshtatet sé tepérmi me té dhénat e dataset-it.
Zakonisht pérzgjedhja e nyjeve gé do té shképuten nga rrjeti béhet duke pérdorur njé
probabilitet fiks p. Probabiliteti i shképutjes sé njé nyjeje éshté i pavarur nga gjithé
nyjet e tjera té rrjetit. Né praktiké vlera e p qé ka rezultuar mé e suksesshme ka gené
0.5. Né figurén 3.16 ilustrohet koncepti i dropout.
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Figura 3.16. Rrjet neural me dropout [47]. Né té majté: Njé rrjet neural standard fully connected me
2 shtresa té fshehura. Né té dhjathté: Njé rrjet neural né té cilin éshté aplikuar dropout. Nyjet e

shképutura nga rrjeti jané shénuar me simbolin “®”.

Gjaté testimit pérdoret rrjeti i ploté duke béré korrigjimin e parametrave
pérkatés. Késhtu, nése gjaté trajnimit njé nyje mbahet né rrjet sipas probabilitetit p,
gjaté testimit parametrat dalése nga kjo nyje shumézohen me p. Né kété ményré
garantohet qé pér ¢do nyje té fshehur output-i i pritur sipas konfigurimit té rrjetit gjaté

trajnimit té jeté i njéjté me output-in gjaté testimit.
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4

Punime té Ngjashme

Né kété kapitull paragiten punime té ngjashme dhe gé kané lidhje me teknikat
e pérdorura pér implementimin e agjentéve té propozuar né kété disertacion. Kéto
punime ndahen né tre grupe: sistemet pyetje-pérgjigje vizuale, vémendja neurale dhe
dialogu vizual. Té gjitha modelet e propozuara né to jané té implementuar me rrjeta
neurale artificiale. Pér modelet gé jané mé té ngjashme me modelet e propozuara né
kété disertacion, pérvec paraqitjes sé tyre, vihet gjithashtu né dukje ku ndryshojné ato

nga modelet tona.

4.1 Sistemet Pyetje-Pérgjigje Vizuale

Qasjet e bazuara né deep learning kané treguar performancé té kénagshme pér
sistemet pyetje-pérgjigje vizuale [9], [21], [23], [25], [26]. Shumica e Kkétyre
modeleve pérdorin kombinime té rrjetave neurale CNN dhe RNN té lidhura né
kaskadé me njéra-tjetrén. Rrjetat neurale CNN kané rezultuar té suksesshme pér
pérpunimin dhe nxjerrjen e tipareve té imazheve [1]. Nga ana tjeter, rrjetat neurale
RNN kané rezultuar té suksesshme pér modelimin e sekuencave té fjaléve [7], [14],
[15], [18], [19], [20], [21], [22]. Qasje té tjera pérdorin bag of words embedding té
pyetjes [17] ose multilayer perceptrons (MLP) [16]. Té gjitha gasjet e trajtojné
procesin e pérpunimit té informacionit né hyrje (d.m.th. imazhin dhe pyetjen) dhe
kthimin e pérgjigjes si njé problem klasifikimi dhe trajnojné njé klasifikues softmax
pér té gjeneruar pérgjigjen. Procesi i gjenerimit té€ pérgjigjes béhet né disa hapa (¢do
hap pér njé fjalé té pérgjigjes). Ky Kklasifikues nxjerr si output njé shpérndarje
probabilitare té fjaléve té pérgjigjes dhe si fjalé e sakté konsiderohet fjala gé ka vlerén

mé té madhe né kété shpérndarje probabilitare.
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Jané té shumta mekanizmat dhe teknikat gé jané propozuar pér sistemet
pyetje-pérgjigje vizuale. Autorét né [15] pérdorin njé rrjet neural RNN i cili éshté
trajnuar té ndryshojé parametrat e tij né ményré dinamike. Kéto parametra ndryshohen
duke u bazuar né pyetjen né hyrje. Kjo e lejon sistemin gé té arsyetojé né ményré té
ndryshme pér pyetje té ndryshme. Arsyeja e implementimit té njé qasjeje té tillé éshté
gé pyetje té ndryshme kérkojné lloje dhe nivele té ndryshme té analizimit té& imazhit
né ményré gé té gjenerohet pérgjigja e sakté. Disa pyetje jané mé té véshtira pér t’iu
pérgjigjur dhe kérkojné arsyetim mé té thellé. Pér shembull pyetjet qé kané té béjné
me numérimin e instancave té t&€ njéjt€s kategori objekti jané mé t&€ véshtira pér t’iu
pérgjigjur sesa pyetjet né lidhje me ngjyrén e njé objekti.

Njé& model tjetér i propozuar né [20] éshté njé arsyetues neural i bazuar né njé
multilayer perceptron (MLP). Ky arsyetues éshté né gjendje té ndryshojé pyetjen e
pérdoruesit né ményré iterative duke shtuar né té gjithmoné e mé shumé detaje té cilat
ndihmojné né gjenerimin e njé pérgjigjeje sa mé té sakté. Kéto ndryshime béhen duke
arsyetuar rreth imazhit. Modeli e realizon kété gjé duke pérzgjedhur zona té imazhit té
cilat jané relevante ndaj pyetjes dhe méson té gjenerojé pérgjigjen e sakté. | gjithé
arsyetimi i modelit realizohet népérmjet shtresave té shuméfishta arsyetuese té cilat e
ndihmojné até ta béjé pyetjen mé specifike se pyetja origjinale duke u fokusuar
automatikisht né pjesé té réndésishme té imazhit.

Autorét né [22] propozojné njé metodé kompakte bilineare té pooling. Kjo
metodé kombinon tiparet e ekstraktuara nga njé rrjet neural CNN pér imazhin,
kombinuar me njé rrjet neural LSTM i cili pérpunon pyetjen. Mekanizmi i propozuar i
pooling redukton dimensionalitetin e paraqgitjes sé pérbashkét té informacionit té
ekstraktuar nga rrjeti CNN dhe LSTM. Reduktimi i dimensionalitetit bén gé modeli
pérfundimtar t€ keté mé pak parametra dhe pér rrjedhojé té€ jeté mé i1 lehté pér t'u
trajnuar.

Njé alternativé tjetér jané sistemet multimodale té pérbéra nga rrjeta neurale
CNN dhe RNN té cilat trajnohen si njé sistem i téré (end-to-end) pér té ekstraktuar
informacionin e pyetjes dhe tiparet e imazhit. Gjithashtu ato ruajné kontekstin
gjuhésor té pérgjigjes. Né fund, kéto rrjeta kombinojné kété informacion pér té

gjeneruar pérgjigjen pér njé pyetje té béré né gjuhe natyrore [21].
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4.2 Vémendja Neurale

Mekanizmat e vémendjes i lejojné modelet e realizuara me rrjeta neurale gé té
fokusohen né pjesé té vecanta té informacionit né hyrje. Kjo ide éshté implementuar
kohét e fundit me sukses né disa fusha si pérshkrimi i imazheve (image captioning)
[2], [27], [28], [29], [30], pérkthimi neural [3], [4], [5] dhe sistemet pyetje-pérgjigje
vizuale [6], [7], [14], [17], [18], [19]. N& rastin e sistemeve pyetje-pérgjigje vizuale,
mekanizmat e vémendjes neurale i lejojné modelet gé, né ¢do hap té gjenerimit té
pérgjigjes, té fokusohen né pjesé té caktuara té inputit vizual (d.m.th. imazhit) dhe/ose
tekstual (d.m.th. pyetjes) té cilat kané lidhje me kontekstin e pérgjigjes.

Né vend gé té analizojné té gjithé imazhin, modelet e vémendjes vizuale
fokusohen né ményré selektive né zona té ndryshme té imazhit pér té ekstraktuar
karakteristikat e tij té cilat kané lidhje me pyetjen. Kjo gjé béhet gjithashtu pér té
zvogéluar sasiné e informacionit gé duhet pérpunuar. Nga ana tjetér, mekanizmat e
vémendjes tekstuale gjejné lidhje sintaksore dhe semantikore midis fjaléve. Té gjitha
kéto realizohen me ané té njé arkitekture kodim-dekodimi. Gjaté kodimit
informacioni tekstual kodohet né njé gjendje té fshehur té njé koduesi LSTM dhe
gjaté fazés sé dekodimit, dekoduesi LSTM e pérkthen kété gjendje té fshehur né njé
parashikim (d.m.th. shpérndarje probabilitare pér ¢do fjalé té pérgjigjes).

Né ményré gé té pérmbushin detyrat e tyre, sistemet pyetje-pérgjigje vizuale té
paragitura né disa studime realizojné vémendjen vizuale né disa hapa. Né [18] autorét
propozojné njé rrjet vémendjeje vizuale me disa hapa e cila e analizon imazhin disa
heré pér té arsyetuar rreth pérgjigjes né ményré progresive. Modeli i propozuar pérdor
paragitjen semantikore té pyetjes si njé pikénisje pér té identifikuar zonat e imazhit té
cilat kané lidhje me pérgjigjen. Autorét né [17] propozojné njé skemé tjetér pér
vémendjen vizuale me disa hapa. Né hapin e paré vendoset korrespondenca midis
fjaléve té pyetjes dhe imazhit. Mé pas, né hapin e dyté pérdoret e gjithé paragitja e
pyetjes pér té gjeneruar hartat e vémendjes vizuale.

Ideja e pérfshirjes sé vémendjes brenda arkitekturés standarde RNN éshté
eksploruar mé paré né modelet e propozuara né [7], dhe [19]. Xiong et al. né [19]
pérmirésojné rrjetat dinamike té€ memorjes (dynamic memory networks) me njé shtresé

té re e cila pérdor gated recurrent units (GRU) bidireksionale (d.m.th. dydrejtimshe).
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Gjithashtu autorét propozojné njé arkitekturé té re pér GRU e cila arsyeton pér
gjenerimin e pérgjigjes. Zhu et al [7] pérfshijné vémendjen vizuale né arkitekturén
standarte LSTM pér arsyetimin dhe gjenerimin e pérgjigjes. Sidoqofté, modelet e
pérmendura mé sipér pérdorin vetém vémendjen vizuale.

Hyeonseob et al [6] propozojné rrjeta neurale té vémendjes sé dyfishté té cilat
fokusohen né zona specifike té imazhit dhe fjaléve té pyetjes. Ky fokusim béhet né
disa hapa pér té mbledhur informacionin e duhur nga té dyja modalitetet e vémendjes.
Lu et al [14] propozojné njé vémendje hierarkike e cila arsyeton njékohésisht né
lidhje me vémendjen vizuale dhe tekstuale. Modeli i paragitur né kété disertacion pér
sistemet pyetje-pérgjigje vizuale éshté vijimi i késaj linje kérkimi si dhe idesé sé
eksploruar né [7] dhe [19] duke propozuar njé arkitekturé risi LSTM. Né& ndryshim
nga modelet e [7] dhe [19] té cilat pérdorin vetém vémendjen vizuale, modeli yné
pérdor vémendjen vizuale dhe tekstuale né cdo porté té gelizave té rrjetit LSTM. Cdo
hap i vémendjes varet nga gjendja e méparshme e rrjetit LSTM dhe fokusimi aktual
né fjalé té vecanta té pyetjes dhe zona té vecanta té imazhit. Pérdorimi i késaj
arkitekture risi sjell pérmirésimin e state of the art pér sistemet pyetje-pérgjigje

vizuale.

4.3 Dialogu Vizual

Sistemet e dialogut vizual jané prezantuar dhe eksploruar rishtazi né [63], [64],
[65], [66], [67] dhe [77].

Aktualisht state of the art pér dialogun vizual éshté modeli i propozuar né [64].
Pér té realizuar njé sistem té tillg, autorét propozojné disa zgjidhje té cilat té gjitha
pérdorin njé arkitekturé kodimi-dekodimi té informacionit né hyrje (d.m.th. imazhi dhe
pyetjes). Modeli i tyre mé i suksesshém éshté njé rrjet memorizues LSTM i cili
realizon njé paraqitje té pérbashkét midis informacionit tekstual dhe vizual. Né ményré
gé té pérmirésojé saktésiné e pérgjigjes, modeli pérdor vémendje ndaj historikut té
bisedés e cila drejtohet nga pyetja dhe njé paraqgitje e pérbashkét e pyetjes dhe imazhit.

Pér té paraqitur imazhin éshté marré output-i nga shtresa e parafundit e VGG-16 [31].
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Autorét né [64] pérdorin vetém vémendjen tekstuale. Né ndryshim nga ky
model, modeli i paragitur né kété disertacion pér dialogun vizual pérdor edhe
vémendjen vizuale e cila drejtohet nga pyetja aktuale. Mekanizmi i vémendjes vizuale
nuk éshté eksploruar mé paré pér sistemet e dialogut vizual. Pér mé tepér, né ndryshim
nga modeli i [64], pér té béré paragitjen (d.m.th. kodimin) e imazheve, modeli i
paragitur né kété disertacion pérdor hartat konvolucionale té tipareve (convolutional
feature maps) té gjeneruara nga shtresa e katért konvolucionale e VGG-16 [31]. Kjo
shtresé gjeneron njé harté tiparesh té pérbéré nga 196 elementé gé pérfagésojné 196
zona té imazhit. Cdo element éshté njé vektor 512 dimensional. Kjo harté pérdoret pér
té llogaritur vémendjen vizuale ku secila nga 196 zonat e imazhit kontribuon né masé

té ndryshme né vémendjen totale.

Sé bashku me vémendjen ndaj historisé sé bisedés, propozohet njé arkitekturé
risi me vémendje multimodale dhe agjenti shfrytézon té dyja modalitetet e vémendjes
pér té arsyetuar rreth pérgjigjes dhe pér té rritur saktésiné e saj. Pérdorimi i késaj

arkitekture sjell pérmirésimin e state of the art.
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5
Agjent Inteligjent

né Sistemet Pyetje-Pérgjigje Vizuale

Né kété kapitull paragitet modeli, implementimi dhe testimi i njé agjenti
inteligjent i cili i pérgjigjet pyetjeve né njé kontekst vizual. Konkretisht, duke marré
si input njé€ imazh dhe nj€ pyetje t&€ shprehur né gjuhé natyrore, agjenti €shté 1 afté t’i

pérgjigjet pyetjes rreth imazhit.

Pér realizimin e kétij modeli éshté pérdorur gasja statistikore (data-driven) pér
arsye se, ashtu si¢ éshté diskutuar né kapitullin 2, kjo gasje prodhon rezultate mé té
mira se gasjet e tjera. Agjenti éshté implementuar si njé model i njé rrjeti neural hibrid
i cili merr né hyrje njé imazh dhe njé pyetje né formén e njé sekuence fjalésh dhe
nxjerr si rezultat njé sekuencé shpérndarjesh probabilitare qé pércaktojné fjalét e
pérgjigjes. Ky model pérbéhet nga tipe té ndryshme rrjetash neurale té cilét lidhen né
kaskadé me njéri-tjetrin. Pér té béré pérpunimin e imazheve pérdoret njé rrjet neural
CNN, ndérsa pyetja dhe pérgjigja pérpunohen nga njé rrjet neural RNN. Modeli i
propozuar trajnohet si njé i téré (end-to-end) me dataset-et publike VQA [9] dhe
Visual7W [7] té cilat jané dataset-et mé té njohura dhe mé té pérdorura pér sistemet
pyetje-pérgjigje vizuale. Duke gené se kéto dataset-e jané né gjuhén angleze, modeli
njeh dhe gjeneron fjalé né gjuhén angleze. Nése do kérkohej gé modeli té njihte njé
gjuhé tjetér, do té ishte i mjaftueshém trajnimi i tij me njé dataset né gjuhén e
déshiruar pa modifikuar asgjé né arkitekturén e tij. Ky éshté njé avantazh i pérdorimit
té gasjes statistikore dhe njé arsye tjetér pse éshté pérdorur kjo gasje pér realizimin e
modelit.
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Pas trajnimit, modeli testohet mbi té njéjtat dataset-e dhe béhet njé analizé
sasiore dhe cilésore mbi rezultatet e testimeve. Pér té kuptuar mé miré sa e efektshme
éshté arkitektura risi e propozuar, rezultatet e testimeve krahasohen me modele té
ngjashme state of the art té cilat gjithashtu pérdorin mekanizmin e vémendjes neurale.
Arkitektura e kétij agjenti sé bashku me rezultatet e testimit dhe konkluzionet
pérkatése paragiten gjithashtu né [82], [83] dhe [84].

5.1 Modeli i Agjentit

Arsyeja e pérdorimit té vémendjes multimodale géndron né faktin se, pérvecse
té vendosé né cilat zona té imazhit té fokusohet mé shumé, agjenti vendos gjithashtu

dhe se cilave fjalé té pyetjes t’i kushtojé mé shumé vémendje.

Ideja e pérfshirjes sé vémendjes multimodale né SPPV éshté eksploruar sé
fundmi né [6] dhe [14]. Ndryshimi kryesor midis kétyre modeleve dhe modelit té
propozuar né kété disertacion éshté se ne pérfshijmé vémendjen si pérbérés té cdo
porte LSTM sic¢ tregohet né figurén 5.1. Arkitektura standarde LSTM [8] éshté
modifikuar pér t¢ akomoduar mekanizmin e vémendjes multimodale. ldeja éshté qé
duke u fokusuar njékohésisht né zona specifike té imazhit dhe né fjalé specifike té
pyetjes, agjenti mund té vendosé se cfaré té harrojé nga kujtesa e tij aktuale, cila do té
jeté kujtesa e re, apo cilén fjalé té gjenerojé né vazhdim. Pérdorimi i kontekstit aktual
(d.m.th. gjendja e méparshme e fshehur e LSTM-sé€) ndihmon pér té drejtuar
vémendjen né ményré korrekte dhe pér té pérmirésuar saktésiné e pérgjigjes. Pér
implementimin e Kkétij agjenti jané pérzgjedhur rrjetat neurale LSTM sepse kéto té
fundit kané arritur performancé state of the art né disa fusha té€ pérpunimit té
sekuencave [30], [32], pérfshiré kétu edhe SPPV [9], [21], [25].

Procesi i pérpunimit té informacionit né hyrje dhe gjenerimit té pérgjigjes né
dalje konsiderohet si njé proces me dy faza: kodim dhe dekodim [21], [25]. Né figurén
5.1 paragiten kéto dy faza. Né fazén e kodimit, agjenti memorizon té dhénat né hyrje
(d.m.th. imazhin dhe pyetjen) népérmjet transformimit té tyre né njé vektor té

gjendjes sé fshehur té njé rrjeti LSTM (koduesi LSTM né figurén 5.1). Né fazén e
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dekodimit, ky vektor dekodohet né njé shpérndarje probabilitare té€ pérgjigjeve

kandidate (dekoduesi softmax né figurén 5.1).

Koduesi LSTM

QA —— f

> qeliza
g LSTM

=

f

Dekoduesi
softmax

o[ L[ e

Figura 5.1: Dataflow e gelizave LSTM brenda né rrjetin e koduesit LSTM. Vémendja tekstuale

(QA), vémendja vizuale (I1A), gjendja e méparshme e LSTM-sé (h._,) dhe token-i (d.m.th. fjala) aktual
I pyetjes (q;) pérdoren né ¢do porté té ¢do gelize LSTM pér té gjeneruar kontekstin (h.) gé do té
pérdoret nga qgeliza pasardhése LSTM. Njé klasifikues softmax pérdoret si dekodues né dalje té rrjetit

LSTM pér té gjeneruar njé nga njé cdo fjalé y té pérgjigjes.

5.1.1 Paragitja e Fjaléve

Né modelin e propozuar, input-i éshté njé imazh i pérmasave 224 x 224

piksela dhe njé pyetje e pérbéré nga njé sekuencé me gjatési té ndryshueshme fjalésh.

Cdo fjalé fillimisht transformohet né njé vektor one-hot. Vektori one-hot éshté
njé vektor gé ka pérmasén e fjalorit dhe té gjithé elementét i ka té barabarté me 0
pérveg njé elementi, pozicioni i té cilit éshté i njéjté me pozicionin e fjalés né fjalor.
Vlera e kétij elementi éshté e barabarté me 1 (pér kété arsye quhet one-hot). Cdo
vektor one-hot transformohet mé tej (embedded) né njé vektor me vlera reale Q =
{qj| q; € R?,j =1,..,N} ku N éshté numri i fjaléve té pyetjes, D &shté dimensioni i

hapésirés sé transformimit (embedding space) dhe Q € RP*N,
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5.1.2 Paragitja e Imazheve

Pér té béré paragitjen e imazheve, éshté marré output-i nga shtresa e fundit
fully connected (fc7) e njé rrjeti té paratrajnuar CNN, konkretisht VGG-16 [31]. Kjo
shtresé e transformon imazhin |, né njé vektor 4096-dimensional gé pérmban tiparet e
imazhit (image features). Ky vektor béhet embed mé tej né njé vektor D dimensional
V={vlv,e RP,i=1,..,M} ku M éshte numri i image features, D éshté

dimensioni i embedding space dhe V € RP*M,

Dimensioni i embedding space éshté 512, i njéjté pér té dyja paraqitjet (d.m.th.
fjalét dhe imazhet). Modeli trajnohet si njé i téré (end-to-end) dhe gjaté trajnimit ai

méson edhe embeddings té fjaléve dhe imazheve.

5.1.3 Vémendja Multimodale

Imazhi i pérpunuar nga rrjeti CNN dhe i béré embed né njé vektor trajtohet si
token-i i paré né hyrje té koduesit LSTM. Mé pas, koduesi merr né hyrje tokens-at e
fjaléve té pyetjes té cilat gjithashtu jané béré embed né njé vektor derisa arrin token-in
e fundit té pyetjes. Procesi i gjenerimit té pérgjigjes trajtohet si njé detyré klasifikimi.
Pér kété arsye pérdoret si dekodues né klasifikues softmax pér gjenerimin dhe
pérzgjedhjen e fjaléve té pérgjigjes. Gjaté trajnimit, modeli merr gjithashtu né hyrje
tokens-at e pérgjigjes (té béra embed né njé vektor). Qéllimi i trajnimit éshté
maksimizimi i probabilitetit (log-likehood) té kétyre tokens-ave (d.m.th. né
shpérndarjen probabilitare té gjeneruar nga modeli, kéto tokens-a té kené
probabilitetin mé té larté). Gjaté testimit, shpérndarja probabilitare pérdoret pér té
renditur pérgjigjet kandidate dhe pérgjigja me probabilitet mé té larté pérzgjidhet si e

sakté.

Ekuacionet e pérpunimit té informacionit nga koduesi LSTM jané si mé

poshté:
iy = o(Wipvp + Wiphe_y + Wt + W™ + b)) (5.1)
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fi = o(Wryve + Wynheoy + Wi al + Wi"a™ + by) (5.2)

0r = (W Ve + Wopheoy + WE QP + Wal™ + by) (5.3)
g = tanh(W, v, + Wephyoq + WPt + WIM9qI™9 4 p) (5.4)
e =froc-1tirege (5.9)

h: = o; o tanh(c;) (5.6)

ku “c” éshté funksioni i aktivizimit sigmoidal dhe “o” &shté produkt element-wise.

Autorét né [7] pérdorin vetém vémendjen vizuale. Né ndryshim nga ta, modeli
I propozuar né kété disertacion integron gjithashtu vémendjen tekstuale (d.m.th.
vémendjen ndaj fjaléve té caktuara té pyetjes) né ¢cdo porté LSTM. Vemendja vizuale

dhe tekstuale pérfagésohen respektivisht nga termi aimg dhe af*t. Gjaté trajnimit
rrjeti neural méson kéto terma. Né [14] autorét pérdorin shumézimin matricor (dot
product) té embeddings té pyetjes dhe imazhit pér té gjeneruar njé matricé
ngjashmérie e cila i shtohet embeddings té pyetjes ose imazhit pér té drejtuar
pérkatésisht vémendjen tekstuale ose vizuale. Né ndryshim nga ta, modeli i propozuar
né kété disertacion pérdor gjendjen e méparshme té fshehur té LSTM-sé (h,_,) dhe
embeddings té pyetjes ose imazhit pér té drejtuar respektivisht vémendjen tekstuale

ose vizuale. Vémendja vizuale formulohet si mé poshté:

1" = tanh(W,"he_y + Wi " CNN(I) + bing) (5.7)
™9 = softmax (Wi, ;™ (5.8)
al™ = r™ICNN(I) (5.9)

Pér té gjeneruar vémendjen vizuale pérdoret output-i i shtresés sé katért
konvolucionale t¢ VGG-16 [31]. Kjo shtresé gjeneron njé harté konvolucionale
karakteristikash (convolutional feature map) té imazhit |, pérfagésuar nga termi
CNN (I) né ekuacionet 5.7 dhe 5.9, e pérbéré nga 196 (14 x 14) pjesé ku secila prej
tyre éshté njé vektor me 512 elementé. Kjo harté karakteristikash do té pérdoret pér té
llogaritur vémendjen vizuale ku secila nga 196 zonat e imazhit kontribuon né vleré té
ndryshme. Njé vleré mé e madhe nénkupton njé vémendje mé té madhe né até zoné.

Koduesi LSTM gjeneron vektorét e véméndjes tekstuale dhe vizuale duke u bazuar né
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kontekstin aktual (d.m.th. gjendja e méparshme e fshehur e LSTM-s€) dhe né kété

harté konvolucionale.

Termi ™9 né ekuacionet 5.8 dhe 5.9 pérfagéson shpérdarjen probabilitare té
vémendjes né ¢do zoné té imazhit. Vémendja vizuale llogaritet si njé shumé e
ponderuar e kétyre probabiliteteve dhe hartés konvolucionale. Ajo shprehet me ané té
termit aimg i cili éshté njé vektor 196-dimensional gé pércakton kontributin e secilés

zoné té imazhit né hapin kohor t.

Vémendja tekstuale llogaritet si mé poshté:

17 = tanh(Wihe_y + Wit Q + ) (5.10)
it = softmax (WXL AP (5.11)
af*t = rf*tQ (5.12)

Termi r*t pérfagéson shpérndarjen probabilitare té vémendijes pér ¢do fjalé té
pyetjes. Duke u bazuar mbi kéto probabilitete, vektori i vémendjes tekstuale llogaritet
si shumé e ponderuar e tyre me embedding té pyetjes. Vémendja tekstuale shprehet
me ané té termit a®* né ekuacionet 5.11 dhe 5.12, i cili éshté njé vektor N-

dimensional gé pércakton kontributin e ¢do fjale té pyetjes né hapin kohor t.

Né té gjithé ekuacionet e mésipérme, termat W pérfagésojné parametrat e
rrjetit LSTM, ndérsa termat b pérfagésojné bias-et e tij. Q&llimi i trajnimit éshté
mésimi (d.m.th. llogaritja) e kétyre termave.

Né figurén 5.2 ilustrohet dataflow e gjenerimit té secilit modalitet té

vémendjes.

i
) . Vémendja : . Vé&mendja
Pyetja 4-»@,—- ! Imazhi H@—’ Vizuale
Tekstuale i
|
|
i
I
i
htl A : -1 B
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Figura 5.2: Gjenerimi i vémendjes. (A) Né ¢do hap, vémendja tekstuale gjenerohet duke kombinuar
kontekstin aktual (gjendjen e méparshme té fshehur t& LSTM-sé h,_, ) dhe embedding té pyetjes. (B)
Né c¢do hap, vémendja vizuale gjenerohet duke kombinuar kontekstin aktual (gjendjen e méparshme té
fshehur t&€ LSTM-sé h;_, ) dhe embedding té imazhit.

Né cdo hap, koduesi LSTM gjeneron vektoré té rinj té véméndjes tekstuale
dhe vizuale dhe agjenti shfrytézon kéta vektoré pér té gjeneruar fjalén e rradhés sé
pérgjigjes. Arsyeja e gjenerimit té vektoréve té rinj té vémendjes éshté se agjentit
mund t’1 duhet té fokusohet né€ pjes€ té ndryshme t&€ imazhit ose fjalé t€ ndryshme té
pyetjes pér té gjeneruar fjalén e rradhés té pérgjigjes. Autorét né [6] pérdorin
vémendjen akumulative né modelin e tyre pér t€ mbajtur informacion mbi pjesét e
fokusuara mé herét dhe pér té drejtuar vémendjen né té ardhmen. Njé vémendje
akumulative mund té vuajé nga futja e gabimeve né faza té hershme té cilat mund té
tejcohen né hapat e ardhshém té gjenerimit t& vémendjes. Né kontrast, modeli i
prezantuar né kété disertacion gjeneron vémendje té pavarur né ¢do hap dhe nuk vuan

nga ky problem.

5.2 Optimizimi, Detajet e Implementimit dhe Hiperparametrat e
Modelit

Pér té implementuar modelin e propozuar éshté pérdorur framework-u publik
pér machine learning Torch [10] dhe Python. Gjuha e programimit qé Torch pérdor
éshté Lua [48]. Pérpara trajnimit, fillimisht té gjitha pyetjet konvertohen né shkronja
té vogla dhe piképyetjet sé bashku me té gjitha shenjat e tjera té pikésimit higen.
Modeli inicializohet sipas algoritmit Xavier [13]. Pérjashtim béjné embeddings té cilat
inicializohen duke pérdorur njé shpérndarje uniforme. Arsyeja e pérdorimit té
algoritmit Xavier éshté inicializimi i parametrave té rrjetit né ményré té tillé gé
derivatet e funksioneve té aktivizimit (tanh dhe sigmoid) té neuroneve né hapat
fillestaré té mos kené vlera té cilat do té pengonin trajnimin e rrjetit gjaté
backpropagation (pérkatésisht -1 dhe 1 pér tanh dhe O pér sigmoid). Késhtu rrjeti
inicializohet sipas njé shpérndarjeje Gausiane me mesatare 0. Modeli trajnohet duke
pérdorur backpropagation. Shkalla globale e té mésuarit (learning rate) merret 10,

Si funksion humbjeje pérdoret entropia e krygézuar (cross-entropy). Gjaté testimit
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pérzgjidhet pérgjigja kandidate e cila ka probabilitet mé té madh. Gjaté trajnimit,
pérmasa e batch-it té t& dhénave (batch size) vendoset 128. Trajnimi béhet pér 40
epoka duke aplikuar teknikén early stopping (d.m.th ndérprerja e parakohéshme e
trajnimit) nése saktésia e modelit gjaté validimit nuk éshté pérmirésuar né 5 epokat e
fundit. Validimi béhet pas pérfundimit té ¢cdo epoke trajnimi pér té vendosur nése
trajnimi do té vazhdojé akoma pér numrin e pérzgjedhur té epokave apo do té
ndérpritet.

Thellésia e rrjetit LSTM vendoset 512 pér té gjitha eksperimentet. Dimensioni
i hapésirés sé embeddings té imazhit dhe fjaléve éshté 512. Duke ndjekur praktikén e
zakonshme té vendosur né komunitetin e machine learning, pér t€ mbajtur nén
kontroll overfitting, pérdoret dropout né rrjetin LSTM me probabilitet 0.5 pér ¢do
shtresé. Gjithashtu pér té parandaluar shpérthimin e gradientéve né rrjetin LSTM
pérdoret teknika e gradient clipping.

Pér arsye té mungesés sé burimeve té nevojshme hardware pér trajnimin e njé
rrjeti CNN, éshté pérdorur njé rrjet i paratrajnuar VGG-16 [31] i cili éshté nga rrjetet
mé té pérdorura nga modelet e SPPV. Paratrajnimi i tij é&shté béré mbi dataset-in
ImageNet [49]. Njé arsye tjetér e pérdorimit té kétij rrjeti CNN éshté realizimi i njé
krahasimi sa mé té sakté dhe té ndershém me modelet state of the art té cilat pérdorin
té gjitha kété rrjet. Nése do pérdorej njé rrjet i ndryshém CNN, atéheré do té ishte e
pamundur té& kuptohej nése kontributi né rezultatin e testimeve do té vinte né ményré
ortogonale nga njé ményré mé e miré e pérfagésimit té€ imazheve dhe ekstraktimit té
tipareve té tyre nga CNN apo nga njé model mé i miré i agjentit.

Imazhet e dataset-eve ridimensionohen né pérmasat 224 x 224 piksela sepse
kéto jané pérmasat gé pranon rrjeti VGG-16 [31]. Pér té mésuar embeddings té
imazheve pérdoret output-i i shtresés sé fundit konvolucionale (fc7) té kétij rrjeti
Duke ndjekur praktikén e zakonshme né komunitetin e machine learning, pér
Ilogaritjen e véméndjes vizuale pérdoret output-i nga shtresa e katért konvolucionale e
té njéjtit rrjet CNN.

5.3 Ambienti i Punés

65



Trajnimi i rrjetave neurale artificiale éshté njé proces qé kérkon shumé fugqi
llogaritése. Ato jané algoritma té vjetra, por gé vetém vitet e fundit po fillojné té
gjejné zbatim dhe zhvillim. Kjo ka ndodhur pér shkak té pérmirésimeve té fuqisé
llogaritése té hardware-it té cilat kané mundésuar trajnimin e rrjetave gjithmoné e mé
komplekse dhe gjithmoné e mé inteligjente. Ndikimi i hardware-it né algoritmat e
deep learning vihet re né kohén e trajnimit té tyre. Né kété kuptim, ndryshimi nga njé
hardware né tjetrin &shté koha e trajnimit té algoritmit gé mund té jeté nga minuta ose
oré né disa dité apo muaj. Nga ana tjetér, vlera e rezultatit té gjeneruar nga algoritmi

éshté e pavarur nga hardware.

Hardware i pérdorur pér trajnimin dhe testimin e e agjentit éshté njé server HP
Proliant DL360 G7 [50]. Ky model ka procesor Intel(R) Xeon(R) CPU L5630 @2.13
GHz. Kujtesa RAM e instaluar éshté 48GB (@1333MHz, RDIMM). Hard disqe té
instaluar jané 2 x 300GB.

Sistemi operativ i instaluar dhe konfiguruar éshté Ubuntu 16.04.3 LTS
x86_64. Ky éshté sistemi operativ i cili éshté kompatibél me paketat software té

pérdorura pér trajnimin dhe testimin e modelit.

Gjithashtu edhe pér shkak té kufizimeve té kujtesés RAM té serverit dhe
kérkesés sé larté pér RAM nga modeli yné, gjaté trajnimit dhe testimit éshté
konfiguruar njé hapésiré me madhési prej 26GB né hard disqget lokale si hapésiré

Swap e pérdorur nga sistemi operativ Linux.

Paketat e méposhtme software jané instaluar (sé bashku me dependencies té

tyre pérkatése), konfiguruar dhe pérdorur né trajnimet dhe testimet e modelit:

e Torch7

e Python 2.7 (versioni 2.7.12 i cili vjen si default me instalimin e sistemit
operativ Ubuntu 16.04.3)

o paketa té nevojshme: h5py, numpy, skimage

e Luajit 2.1.0-betal (e instaluar si paketé pas instalimit té Torch)

o paketa té nevojshme: torch, nn, nngraph, hdf5, loadcaffe, cjson, image
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http://www.h5py.org/
http://www.numpy.org/
http://scikit-image.org/
http://torch.ch/
https://github.com/torch/nn
https://github.com/torch/nngraph
https://github.com/deepmind/torch-hdf5
https://github.com/szagoruyko/loadcaffe
https://github.com/mpx/lua-cjson
https://github.com/torch/image

5.4 Dataset-et dhe Metrikat e Pérdorura

Trajnimi dhe testimi i agjentit éshté béré mbi dy dataset-e publike: VQA [9]
dhe Visual7W [7]. Meqgénése procesi i gjenerimit té pérgjigjes trajtohet si njé detyré
klasifikimi, metrika gé pérdoret pér té dy dataset-et pér vlerésimin e agjentit té
propozuar éshté saktésia mesatare (average accuracy). Kjo éshté gjithashtu metrika e
pérdorur nga modelet state of the art pér kéto dataset-e. Ajo llogaritet si raporti i

pérgjigjeve té sakta me numrin total té pérgjigjeve té gjeneruara nga agjenti.

5.4.1 Dataset-i VQA

Dataset-i VQA u pérdor pasi éshté dataset-i mé i madh dhe mé kompleks pér
sistemet pyetje-pérgjigje vizuale. Versioni VQA-v1 (i vitit 2015) u pérzgjodh pér té
patur mundésiné e njé krahasimi sa mé té sakté dhe té ndershém me modelet e tjera

state of the art.

Dataset-i VQA-v1 éshté ndértuar duke pérdorur dataset-in Microsoft COCO
[33] dhe pérmban 123,287 imazhe trajnimi/validimi dhe 81,434 imazhe testimi. Cdo
imazh ka disa pyetje rreth tij dhe secila prej tyre ka pérgjigje nga disa njeréz. Ky
dataset pérmban 248,349 pyetje trajnimi, 121,512 pyetje validimi dhe 244,302 pyetje
testimi. Numri total i imazheve, pyetjeve dhe pérgjigjeve jané: 204,721 imazhe
COCO (trajnim/validim/testim), 614,163 pyetje, 6,141,630 pérgjigje té sakta dhe
1,842,489 pérgjigje té pranueshme. Me pérgjigje té pranueshme nénkuptohet njé
pérgjigje e cila nuk bén pjesé né grupin e pérgjigjeve té sakta, por pérséri éshté njé

pérgjigje e vlefshme dhe nuk konsiderohet e pasakté.

Dataset-i VQA ka dy kategori testimi: pérgjigje té lira (open-ended) dhe
pérgjigje me alternativa (multiple-choice). Vlerésimi i modelit té propozuar éshté
béré pér té dy keta skenaré. Duke ndjekur njé praktiké shumé té pérdorur né
komunitetin e machine learning, jané pérzgjedhur 1,000 pérgjigjet mé té shpeshta né
set-in e trajnimit dhe validimit si pérgjigje kandidate. Pér rrjedhojé, nga dataset-i i
ploté mbahen vetém shembujt, pérgjigjet e té ciléve béjné pjesé né kéto 1,000
pérgjigje té cilat pérbéjné 86.54% té pérgjigjeve té trajnimit dhe validimit. Fjalori i
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pyetjeve éshté i pérbéré nga 7477 fjalé unike dhe secila prej tyre pérdoret té paktén 3

heré né dataset.
Pyetjet e kétij dataset-i jané té ndara né disa grupe:

e (P0o/Jo) — Jané pyetje qé pranojné vetém pérgjigje “Po” ose “Jo”
e Numér — Jané pyetje gé kérkojné numérimin e objekteve
e Tjetér — Jané té gjithé pyetjet e tjera té cilat nuk béjné pjesé né asnjé

nga dy grupet e para

Pérve¢ ndarjes sé pyetjeve né grupet e mésipérme, né rezultatet e testimit raportohet
edhe saktésia e pérgjithshme e modelit.

5.4.2 Dataset-i Visual7W

Dataset-i Visual7W éshté njé dataset i ri pér sistemet pyetje-pérgjigje vizuale
i propozuar nga Zhu et. Al [7] dhe po fiton popullaritet né komunitetin e machine
learning [22]. Ky dataset éshté ndértuar duke u bazuar né dataset-in Microsoft COCO
[33] dhe pérmban 327, 939 cifte pyetje-pérgjigje né lidhje me 47,300 imazhe COCO.
Gjithashtu ai pérmban 1,311,756 alternativa pérgjigjesh té gjeneruara nga operatoré

njerézoré.

Pyetjet e kétij dataset-i ndahen né dy grupe té médha: treguese (telling) dhe
drejtuese (pointing). Pyetjet qé béjné pjesé né kategoriné treguese jané pyetjet gé
fillojné me fjalét cfaré, ku, kur, kush, pse, si (what, where, when, who, why dhe how).
Pyetjet gé béjné pjesé né kategoriné drejtuese jané pyetjet gé fillojné me fjalén cili
(which). Né total jané 7 lloje pyetjesh té cilat fillojné me gérmén w né anglisht (pérvec
how). Pér kété arsye ky dataset ka marré emrin Visual7W. Testimet e modelit té
propozuar té agjentit jané béré pér kategoriné e pyetjeve treguese. Pér kété kategori,
dataset-i pérmban 14,366 imazhe trajnimi, 5,678 imazhe validimi dhe 8,609 imazhe
testimi. Gjithashtu, pér kété kategori, ky dataset pérmban 22,933 cifte pyetje-pérgjigje
where, 66,689 cifte pyetje-pérgjigje what, 6,412 cifte pyetje-pérgjigje when, 14,169
cifte pyetje-pérgjigje who, 20,781 cifte pyetje-pérgjigje how dhe 8,884 cifte pyetje-
pérgjigje why.
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Pyetjet e Reja pér Dataset-in Visual7W

Pérvec pyetjeve standarde té kétij dataset-i ne propozojmé njé ndarje té re té
pyetjeve duke shtuar dy lloje té reja pyetjesh: ngjyra dhe numri né ményré gé té
pérmirésohet vlerésimi i modelit. Arsyeja éshté se ekziston njé ndryshim midis
pyetjes “Cfaré loje po luajné fémijét?” dhe “Cfar€ ngjyre éshté cadra?”. T€ dyja kéto
pyetje fillojné me fjalén c¢faré (what) dhe né versionin origjinal té¢ Visual7W ato
trajtohen si té té njéjtit lloj, por jané logjikisht té ndryshme. E njéjta gjé mund té
thuhet pér ndryshimin midis pyetjes “Si &shté koha?”” (How is the weather?) dhe “Sa
zogj ka né pemé&?” (How many birds are in the tree?). Né gjuhén angleze kéto dy
pyetje fillojné me té njéjtén fjalé dhe pér rrjedhojé né dataset trajtohen si té sé njéjtit
lloj, por jané logjikisht té ndryshme. Motivimi pér té propozuar kéto dy lloje té reja
pyetjesh, pérve¢ ndryshimeve té tyre logjike, éshté se ato paragesin shkallé té
ndryshme véshtirésie pér t'u pérpunuar dhe pér t€ kthyer pérgjigjen e sakté. Pér
shembull, pyetjet gé béhen rreth numrit té objekteve jané vecanérisht té véshtira pér
t’iu pérgjigjur sakté sepse sistemit i duhet t€ identifikojé numrin e instancave té
ndryshme té sé njéjtés kategori objekti brenda imazhit. Né versionin origjinal té
dataset-it, pér kété lloj pyetjeje, vlerésimi i sistemit do té béhej sikur ajo t’i pérkiste
kategorisé si (how) dhe nuk do t& mund té arriheshin né pérfundime té sakta né lidhje

me aftésité numéruese té sistemit.

Njé arsye tjetér e propozimit té kétyre dy llojeve té reja té pyetjeve éshté sasia
e konsiderueshme e tyre dhe impakti qé ato kané né vlerésimin e sistemit. Késhtu, né
dataset-in Visual7W ekzistojné 15,919 pyetje pér ngjyrén (what color) nga 66,689
pyetje té llojit what té cilat pérbéjné rreth 23,87% té pyetjeve té kétij lloji. Pér sa i
pérket pyetjeve pér numrin (how many), ekzistojné 15,539 pyetje té tilla nga 20,781
pyetje té llojit how té cilat pérbéjné rreth 74,77% té pyetjeve té kétij lloji. Kéto té
dhéna tregojné prezencén influencuese gé kéto pyetje kané né dataset dhe impaktin e
tyre t€ madh né njé vlerésim sa mé korrekt t¢ SPPV-ve.

5.5 Rezultatet e Vlerésimit pér Dataset-in VQA
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Performanca e modelit té propozuar éshté krahasuar me modelet aktuale té
state of the art. Termi performancé i referohet rezultateve té testimeve bazuar né
metrikat e pérdorura. Né rastin konkret, termi performancé i referohet saktésisé
mesatare (average accuracy) té pérgjigjeve té gjeneruara nga agjenti. Rezultatet e
testimeve raportohen pér té gjitha llojet e pyetjeve né ményré qé té tregohen pikat e

forta dhe té dobéta té modelit.

5.5.1 Vlerésimi Sasior

Rezultatet e testimit pér kategoriné e pérgjigjeve té lira paragiten né tabelén
5.1.

Tabela 5.1: Rezultatet e testimit pér dataset-in VQA pér pérgjigjet e lira krahasuar me state of
the art. Saktésia paragitet né %.

Pyetja
Modeli
Po/Jo Numér Tjetér Té gjitha
HieCo [14] 79.5 38.7 48.3 60.1
D-NMN [16] 80.5 374 43.1 57.9
SAN(2, LSTM) [18] 79.3 36.6 46.1 58.7
SMem-VQA [17] 80.87 37.32 43.12 57.99
Modeli yné 81.9 37.51 49.1 61.08

Nga rezultatet e tabelés 5.1 vihet re se té gjithé modelet arrijné saktésiné meé té
larté pér pyetjet gé kérkojné pérgjigje Po/Jo. Kjo gjé justifikohet nga fakti qé ka
vetém dy pérgjigje t¢ mundshme dhe mundésia pér gjenerimin e njé pérgjigjeje té
pasakté zvogélohet.

Modeli gé ngjan mé shumé me modelin toné éshté HieCo[14]. Nga té dhénat e
tabelés 5.1 mund té shohim se gasja joné ka performancé mé té miré dhe e pérmiréson
state of the art nga 60.1% (HieCo [14]) né 61.8% (modeli yné). Pér pyetjet gé
kérkojné pérgjigje Po/Jo dhe pyetjet e kategorisé Tjetér pérmirésimi éshté
respektivisht 1.03% né krahasim me [17] dhe 0.8% né krahasim me [14]. Kéto
rezultate tregojné se agjenti yné pérfiton nga vémendja multimodale dhe nga

pavarésia e modaliteteve jo vetém nga njéri-tjetri, por dhe nga hapat e méparshém té
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vémendjes. Pér pyetjet e Numérimit rezultatet tregojné se aftésia numéruese e modelit
toné dobésohet. Kjo gjé tregon se té paturit e modaliteteve té vémendjes té lidhura me
njéri-tjetrin si né HieCo[14] ndihmon né arritjen e njé performance mé té miré né
numérimin e objekteve. Rezultatet tregojné se performanca e té gjithé modeleve bie
pér kété lloj pyetjeje. Né fakt numérimi i objekteve éshté njé problem i njohur né

computer vision i cili ende konsiderohet i pazgjidhur.

Né tabelén 5.2 tregohen rezultatet e testimit pér pérgjigjet me alternativa
(multiple-choice). Té dhénat ishin té disponueshme pér krahasim vetém me HieCo
[14].

Tabela 5.2: Rezultatet e testimit pér dataset-in VQA pér pérgjigjet me alternativa krahasuar me
state of the art. Saktésia paragitet né %.

Pyetja
Modeli
Po/Jo Numér Tétjera | Té gjitha
HieCo[14] 79.5 39.8 57.4 64.6
Modeliyné | 82.1 38.68 58.61 66.08

Nga rezultatet e tabelés 5.2 vihet re se modelet kané performancé mé té miré
pér kété kategori pérgjigjesh. Kjo gjé vjen nga fakti se modelet shfrytézojné bias-et né
secilén alternativé té pérgjigjes (d.m.th ndihmohen nga fjalét e alternativave té
pérgjigjes). Sidoqofté éshté e debatueshme nése kéto rezultate tregojné progres apo jo
pasi né aplikimet e modeleve né situata “reale” alternativat e pérgjigjes nuk njihen
paraprakisht.

Rezultatet e tabelés 5.2 tregojné se gasja multimodale e modelit toné ka
performancé mé té miré dhe e pérmiréson state of the art me 1.48% nga 64.6% né
66.08%. Gjithashtu vemé re se modeli yné performon 1.03% mé miré se state of the
art pér pyetjet Po/Jo. Ashtu si né rastin e pérgjigjeve té lira, modelet arrijné
performancén mé té miré pér pyetjet Po/Jo dhe performancén mé té ulét pér pyetjet gé
kérkojné numérimin e objekteve. Pér kéto pyetje, njésoj si né rastin e pérgjigjeve té
lira, té paturit e modaliteteve té vémendjes té lidhura me njéri-tjetrin si né HieCo[14]
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e ndihmon modelin té fokusohet mé miré né zonat e duhura té imazhit dhe té

gjenerojé pérgjigje mé té sakta.

5.5.2 Vlerésimi Cilésor

Cdo pyetje kérkon lloje dhe nivele té ndryshme té té kuptuarit dhe té
vémendjes né ményré gé té gjenerohet pérgjigja e sakté. Pér té krijuar njé ide mé té
miré té sjelljes sé modelit té propozuar, dhe pér té paré se si mund té pérmirésohet ai
né té ardhmen u pérzgjodhén né ményré té rastésishme dhe u analizuan pérgjigjet e
gjeneruara nga agjenti. Né tabelat 5.3, 5.4 dhe 5.5 paraqiten disa shembuj pér tipe té
ndryshme pyetjesh pér dataset-in VQA. Duke gené se modeli éshté trajnuar gjuhén

angleze, shembujt e pérgjigjeve jané Iéné né gjuhén origjinale.

Tabela 5.3: Shembuj té pérgjigjeve pér pyetjet Po/Jo. Pyetjet shénohen me “Q”, pérgjigjet e agjentit

shénohen me “A” dhe pérgjigjet ¢ sakta shénohen me “GT”

1. Q: Is the horse eating? 2. Q: Is there a bench? 3. Q: Is there a red sandal
A: No A: No here?
GT: No GT: Yes Az Yes
GT: Yes
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4. Is the road paved? 5. Q: Are there lights on in the 6.Q: Are these zebra

A Ves two buildings? confined?
GT: No A Yes A: Yes
GT: Yes GT: Yes

7. Q: Is the kitchen 8. Q: Is the beach crowded? 9. Q: Are there any scissors in
cluttered? A: Yes this picture?
A: No GT: Yes A: No
GT: Yes GT: Yes

10. Q: Is this animal in a
z00?
A:No
GT: No

Nga pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti pér pyetjet Po/Jo vihen re

karakteristikat e méposhtme:

+ Modeli fokusohet né ményré té sakté, identifikon dhe arsyeton né lidhje me
objektet né plan té paré (foreground) dhe karakteristikat e tyre (p.sh. imazhet 1
dhe 3).

— Veéshtirési pér té arsyetuar rreth objekteve né sfond. Modeli ka véshtirési né
identifikimin né ményré té sakté té objekteve né sfond. Pér kété lloj objektesh
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aftésia e fokusimit té€ vémendjes né ményré té sakté dobésohet dhe modeli nuk
mund té arsyetojé né ményré té sakté rreth tyre (p.sh. imazhet 9 dhe 4).

— Véshtirési né identifikimin e objekteve jo té plota. Aftésia pér té identifikuar
objektet té cilat shfagen jo té plota né imazh dobésohet dhe agjenti nuk mund
té arsyetojé né ményreé té sakté rreth tyre (p.sh. imazhet 2 dhe 7).

Tabela 5.4: Shembuj té pérgjigjeve pér pyetjet e numérimit té objekteve. Pyetjet shénohen me

“Q”, pérgjigjet e agjentit shénohen me “A” dhe pérgjigjet e sakta shénohen me “GT”

1. Q: How many streetsigns 2 : How many horsesare 3. Q: How many bikes are

are shown? there? there?
A: Two A: Two A:Two
GT: Four GT: Two GT: One

4. Q: How many people do 5. Q: How many people are 6. Q: How many yellow

you see? there? planes are there?
A:Two A: None A: One
GT: None GT: None GT: Three

: i 8. Q: How many jets are
7. Q: How many giraffes are Q Y] 9. Q: How many birds?

in this picture? there? .
A: Two A:One A'_ Two
GT: Two GT: Two GT: None
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10. Q: How many buses are
there?
A: One
GT: One

Nga pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti pér pyetjet Numér vihen re

karakteristikat e méposhtme:

+ Modeli fokusohet né ményré té sakté, identifikon dhe arsyeton né lidhje me
objektet né plan té paré (foreground) dhe karakteristikat e tyre (p.sh. imazhet
1, 7 dhe 10).

+ Modeli fokusohet né ményré té sakté dhe identifikon objektet né sfond té
cilét né imazh nuk shfagen “té shkriré” me njéri-tjetrin (p.sh. imazhi 2).

— Veéshtirési pér té identifikuar objektet né sfond. Modeli ka véshtirési né
identifikimin né ményré té sakté té objekteve né sfond. Pér kété lloj objektesh
aftésia e fokusimit t& vémendjes né ményré té sakté dobésohet dhe modeli nuk
mund té arsyetojé né ményreé té sakté rreth tyre (p.sh. imazhet 3, 4 dhe 9)

— Veéshtirési né dallimin nga njéri-tjetri té objekteve né sfond gé né imazh
shfagen “té shkriré” me njéri-tjetrin. Aftésia pér t’u fokusuar né ményré té
sakté dobésohet pér kéto lloj objektesh dhe modeli nuk mund té arsyetojé né

ményré t€ sakté rreth tyre dhe as t’i numérojé ato (p.sh. imazhet 1 dhe 8) .

Tabela 5.5: Shembuj té pérgjigjeve pér pyetjet e Kkategorisé Tjetér. Pyetjet shénohen me “Q”,
pérgjigjet e agjentit shénohen me “A” dhe pérgjigjet e sakta shénohen me “GT”
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1. Q: Who is with the giraffesy 2 @ Whatis the woman in 3. Q: What color are the

itti v

A: No one frorllt S|tt_|ng on? A\'Naéllfc;w
GT: No one ArA b|<_:ycle ..y

GT: A bicycle GT: yellow

E

: | P v—
4. Q where_ are the engines? g Q: what has a purple border? 6. Q \{Vhat Kind of
A: in the middle of the plane _ - flooring is in the room?
. i - A: the window A: White tile
GT: Behind the wings toward GT: The box truck. : :

the back of the fuselage. GT: Gray marble tile.

9. Q: how is the food

7. Q: What angle was the 8. Q: Where was this photo
. served?
picture taken from? taken? A- in a basket
A: From the left side of the sign A: At a tennis court G'I:' in a basket
GT: Below the sign, looking up GT: At a tennis court ’
atit

10. Q: Where was this photo
taken?
A: At the park
GT: At the park

Nga pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti pér pyetjet e kategorisé Tjetér vihen re

karakteristikat e méposhtme:
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+ Modeli fokusohet né ményré té sakté, identifikon dhe arsyeton né lidhje me
objektet né plan té paré (foreground) dhe karakteristikat e tyre (p.sh. imazhet
1, 2 dhe 9).

+ Modeli fokusohet né ményré té sakté dhe identifikon objektet né sfond té
cilét né imazh jané qartésisht té dallueshém nga njéri-tjetri (p.sh. imazhet 3,
8 dhe 10).

— Véshtirési né dallimin nga njéri-tjetri té objekteve né sfond gé né imazh
shfagen “té shkriré” me njéri-tjetrin. Aftésia pér t’u fokusuar né ményré té
sakté dobésohet pér kéto lloj objektesh dhe modeli nuk mund té arsyetojé né

ményré té sakté rreth tyre (p.sh. imazhet 4, 5 dhe 6).

5.6 Rezultatet e Vlerésimit pér Dataset-in Visual7W

Performanca e modelit té propozuar éshté krahasuar me state of the art. Té
dhénat e krahasimit pér kété dataset ishin té disponueshme vetém pér LSTM-ALtt [7].
Edhe pér kété dataset, termi performancé i referohet saktésisé mesatare (average
accuracy) té pérgjigjeve té gjeneruara nga agjenti. Rezultatet e testimeve raportohen
pér té gjitha llojet e pyetjeve né ményré gé té tregohen pikat e forta dhe té dobéta té
modelit.

5.6.1 Vlerésimi Sasior
Rezultatet e testimit pér kété dataset paragiten né tabelén 5.6.

Tabela 5.6: Rezultatet e testimit pér dataset-in Visual7W krahasuar me state of the art. Saktésia

paragitet né %.

Modeli Lloji i pyetjes
Cfaré Ku Kur Kush Pse Si Ngjyré | Numér | Té gjitha
LSTM-ALtt [7] 50.6 53.1 | 71.2 58.1 | 49.6 | 41.8 | 445 51.0 51.7
Modeli yné 53.7 56.8 | 75.1 61.7 52.0 | 45.0 | 471 53.8 54.8

Nga tabela 5.6 vemé re se modeli yné ka njé saktési té pérgjithshme prej 3.1%
mé lart se state of the art. Gjithashtu, modeli yné performon té paktén 2.4% mé miré

se state of the art pér té gjithé llojet e pyetjeve. Kjo gjé tregon se agjenti pérfiton nga
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vémendja multimodale. Té dy kéto modele arrijné saktésiné mé té madhe pér pyetjet
kur. Shumica e pyetjeve kur né dataset pyesin né lidhje me kohén kur éshté béré
fotografia prandaj éshté mé e lehté pér modelin té pérgjigjet né ményré té sakté pasi
ekzistojné vetém dy alternativa logjike: dité dhe naté. Agjenti yné arrin pérmirésimin
maksimal té performancés (3.9%) pér kété lloj pyetje. Kjo tregon se pérfshirja e
vémendjes multimodale né arkitekturén LSTM e ndihmon modelin té arsyetojé mé

miré dhe té rrisé saktésiné e pérgjigjes.

Llojet e pyetjeve gé modelet kthejné pérgjigje té pasakté né pjesén mé té
madhe té rasteve jané ngjyra, pse dhe si, ku saktésia mé e ulét arrihet pér kété té
fundit. Kéto jané pyetje té véshtira sepse kérkojné njé nivel té larté té té kuptuarit té
imazhit dhe arsyetimit rreth tij. Pér shembull, né rastin e pyetjeve pse, modeli jo
vetém duhet té lidhé pyetjen me pjesén e duhur té imazhit, por edhe té arsyetojé né
lidhje me mendimin praktik (common sense) gé pérmban pyetja dhe imazhi. Pér kéto
pyetje té véshtira agjenti yné ka saktési 2.4% mé té larté. Kjo gjé tregon se pérfshirja e
vémendjes multimodale brenda né arkitekturén LSTM ndihmon pér té arsyetuar né
lidhje me common sense. Né fakt, pérfshirja e common sense né modelet e deep
learning éshté aktualisht njé temé kérkimi shkencor shumé aktuale né komunitetin e

machine learning.

5.6.2 Vlerésimi Cilésor

Edhe pér kété dataset, pér té krijuar njé ide mé té miré té sjelljes sé modelit té
propozuar, dhe pér té paré se si mund té pérmirésohet ai né té ardhmen u pérzgjodhén
né ményré té rastésishme dhe u analizuan pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti. Né
tabelén 5.7 paragiten disa shembuj pér tipe té ndryshme pyetjesh pér dataset-in
Visual7W.
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Tabela 5.7: Shembuj té pérgjigjeve té gjeneruara nga agjenti pér tipe té ndryshme pyetjesh pér
dataset-in Visual7W. Pyetjet shénohen me “Q”, pérgjigjet e agjentit shénohen me “A” dhe pérgjigjet e

sakta shénohen me “GT”

e e b o 3.Q: \A?Eére is the

1. Q: what is on the ground Qelephant’?
between the man’s legs? A: A pizza. A: Next to thé tree
A: A backpack. GT: A cake. ' '

GT: Next to the tree.
GT: A backpack.

“ 3 ,,: .
. i 5. Q: When was the picture  6.Q: When was this photo
4. Q: Where is a person sitting? taken? taken?
A: In a boat. A: Daytime. A: Night.
GT: Inaboat. GT: Daytime. GT: Night.

9. Q: Why are there
trajns?

A: For people to ride.

GT: For people to ride.

7. Q: Who is not wearing a 8. Q: who is playing tennis?
jacket? A: Two men.
A: The man on the right. GT: Two men.
GT: The man on the far left.
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10. Q: Why are they staring 11. Q: How is the day? 12. Q: How is the

d_own? A: Sunny. photo?
A: Looking at phone. GT: Clear and beautiful. A: Clear.
GT: Looking at computer. GT: Clear

13. Q: What color is the ;nan’s

15. Q: How many dgs

board? 14. Q: What color is the are there?
A: Black. sauce?: A: One.
GT: Orange. A: The sauce is red. GT: Three.

GT: The sauce is red.

16. Q: How many people are
pictured?
A: One.
GT: One.

Nga pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti vihen re karakteristikat e méposhtme:

+ Modeli fokusohet né ményré té sakté, identifikon dhe arsyeton né lidhje me
objektet né plan té paré (foreground) dhe karakteristikat e tyre (p.sh. imazhet
1, 3, 4 dhe 14).

+ Modeli fokusohet né ményré té sakté dhe identifikon objektet né sfond té
cilét né imazh jané qartésisht té dallueshém nga njéri-tjetri (p.sh. imazhet 8,
11 dhe 12).

— Véshtirési né numérimin e objekteve. Rezultatet tregojné se agjenti nuk nxjerr
né ményré té sakté informacionin e duhur nga imazhi pér té realizuar
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numérimin e objekteve (p.sh. imazhi 15). Agjenti 1 pérgjigjet me “asnjé”,
“nj€” ose “dy” shumicés sé€ pyetjeve g€ béhen pér numérimin e objekteve.

— Véshtirési né dallimin e objekteve jo té plota. Aftésia pér té identifikuar
objektet té cilat shfagen jo té plota né imazh dobésohet dhe agjenti nuk mund
té arsyetojé né ményreé té sakté rreth tyre (p.sh. imazhi 2).

— Véshtirési pér t’iu pérgjigjur sakté pyetjeve qé kané lidhje me ngjyrén. Per
pyetje qé kané lidhje me ngjyrén, agjenti ka tendencé té kthejé si pérgjigje
ngjyrén gé shfaget mé shumé né imazh dhe ka véshtirési pér té fokusuar
vémendjen e tij mbi objektet mé té vogla né ményré qé té dallojé ngjyrén e
tyre (p.sh. imazhi 13)

— Véshtirési pér t’iu pérgjigjur sakté pyetjeve “pse”. Agjenti ka véshtirési pér té
arsyetuar né ményré té sakté rreth pyetjeve “pse” (p.sh. imazhi 10). Kjo lloj
pyetjeje kérkon nivele té larta arsyetimi dhe shfrytézimi i mendimit praktik

(common sense) gé pérmban pyetja nuk mjafton pér tu pérgjigjur sakté.

5.7 Diskutime dhe konkluzione

Né kété kapitull u paraqit arkitektura dhe implementimi i njé agjenti inteligjent
me vémendje multimodale pér sistemet pyetje-pérgjigje vizuale. Agjenti shfrytézon
njékohésisht vémendjen tekstuale (d.m.th. vémendjen ndaj fjaléve té pyetjes) dhe
vémendjen vizuale (d.m.th vémendjen ndaj imazhit) pér té identifikuar entitetet e
pyetjes dhe pér t’i lidhur ato me imazhin. Ai méson t’i pérgjigjet pyetjeve duke
gjeneruar modalitete té vémendjes té pavarura nga njéra tjetra né ¢do hap té
gjenerimit té pérgjigjes (d.m.th. pér ¢do fjalé té pérgjigjes).

Agjenti u testua dhe vlerésua né ményré sasiore mbi dataset-et publike VQA
and Visual 7W dhe rezultatet u krahasuan me modelet e ngjashme state of the art té
cilat pérdorin mekanizmin e vémendjes neurale. Si metriké vlerésimi u pérdor
saktésia mesatare. Rezultatet e testimit treguan se modeli i propozuar ka performancé
mé té miré se modelet e ngjashme dhe pérmiréson state of the art pér té dy dataset-et
sipas rezultateve té tabelave 5.1, 5.2 dhe 5.6. Kjo tregon se integrimi i vémendjes
multimodale né arkitekturén LSTM ndihmon agjentin té arsyetojé mé miré dhe té

pérmirésojé saktésiné e pérgjigjes. Rezultatet tregojné gjithashtu se té paturit e
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modaliteteve té pavarura té vémendjes ndihmon né saktésiné e pérgjigjes. Pérjashtim
nga Ky rast béjné pyetjet té cilat kané té béjné me numérimin e objekteve né imazh.
Pér kéto pyetje, arkitektura e propozuar nuk éshté mjaftueshém e efektshme pér té
gjeneruar pérgjigje té sakta.

Pér dataset-in Visual7W u propozuan dy lloje té reja pyetjesh (ngjyra dhe
numri) té cilat ndihmojné né njé vlerésim mé té miré té modeleve si dhe u diskutua
rreth arsyeve té pérfshirjes sé kétyre pyetje dhe pérfitimet gé vijné nga pérfshirja e
tyre.

Pérgjigjet dhe gabimet e agjentit u vlerésuan gjithashtu né ményré cilésore pér
té kuptuar mé miré sjelljen e tij dhe si mund té pérmirésohet né té ardhmen. Nga
analiza e kétyre rezultateve u arrit né konkluzionin se agjenti i propozuar éshté i afté
té pérdoré né ményreé té sakté dhe pérfiton nga vémendja multimodale né disa aspekte.
Ai éshté i afté:

e Té fokusojé vémendjen, identifikojé dhe arsyetojé né ményré té sakté rreth
objekteve né plan té paré (foreground) dhe karakteristikave té tyre.
e Té fokusojé vémendjen, identifikojé dhe arsyetojé rreth objekteve né sfond

té cilat jané gartésisht té dallueshém nga njéri-tjetri.

Nga analiza e pérgjigjeve té gabuara u arrit né konkluzionin se agjenti gjithashtu ka

limitime dhe véshtirési:

e Té& numérojé objektet.

e Té fokusojé vémendjen, identifikojé dhe arsyetojé rreth objekteve té cilét
nuk shfagen té ploté né imazh ose shfagen té “shkriré” me njéri-tjetrin
dhe/ose planin e paré/sfondin

e TE& arsyetojé né ményré té sakté rreth ngjyrés sé objekteve.

e TE& arsyetojé né ményré té sakté né lidhje me pyetjet pse.

Kéto probleme tregojné nevojén pér té pérmirésuar mekanizmin e vémendjes

dhe tejkalimi i tyre &shté subjekt i punés né té ardhmen.
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6
Agjent Inteligjent

né Dialogun Vizual

Né kété kapitull paragitet modeli, implementimi dhe testimi i njé agjenti
inteligjent i cili éshté i afté té béjé njé dialog me njerézit né gjuhén natyrore né njé
kontekst vizual. Me dialog nénkuptohet procesi, gjaté sé cilit, duke marré si input njé
imazh dhe njé pyetje té shprehur né gjuhé natyrore, agjenti éshté i afté t’i pérgjigjet
pyetjeve rreth imazhit té cilat jané té lidhura me kontekstin e pyetjeve té méparshme.
Ashtu si u diskutua né kapitullin 2, edhe pse pérdoret termi dialog, aktualisht ky
agjent éshté né gjendje té kthejé vetém pérgjigje dhe jo té béjé pyetje.

Ndryshimi kryesor midis kétij agjenti dhe atij t& paraqitur né kapitullin 5 éshté
se ky agjent mban informacion né lidhje me historikun dhe kontekstin e bisedés.
Agjenti jo vetém mban informacion, por ai éshté gjithashtu né gjendje té kuptojé
kontekstin e bisedés dhe t’1 pérgjigjet pyetjeve qé€ kané lidhje mé kété kontekst.

122 CAa1n?d ¢

Operatori njerézor mund té pérdoré€ péremra t€ tillé si “al”, “ajo”, “ata”, etj., pér t’iu
referuar objekteve né imazh (coreference). Né kéto raste agjenti duhet té jeté i afté té
zgjidhé dykuptimésité (ambiguity) gé mund té sjellé pérdorimi i kétyre péremrave dhe

té vendoseé referencat e sakta me objektet né imazh.

Pér realizimin e kétij modeli, njésoj si pér modelin e paragitur né kapitullin 5,
éshté pérdorur gasja statistikore (data-driven). Agjenti éshté implementuar si njé
model i njé rrjeti neural i cili merr né hyrje njé imazh, historikun e bisedés dhe njé
pyetje rreth imazhit dhe nxjerr si rezultat njé sekuencé shpérndarjesh probabilitare gé
pércaktojné fjalét e pérgjigjes. Modeli pérbéhet nga tipe té ndryshme rrjetash neurale
té cilét lidhen né kaskadé me njéri-tjetrin. Pérpunimi i imazheve béhet nga njé rrjet
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neural CNN, ndérsa historiku i bisedés, pyetja aktuale dhe pérgjigja pérpunohen nga
njé rrjet neural RNN. Modeli i propozuar trajnohet si njé i téré (end-to-end) me
dataset-in publik VisDial [64]. Ashtu si dataset-et e kapitullit 5, edhe ky dataset éshté
né gjuhén angleze. Pér rrjedhojé modeli njeh dhe gjeneron fjalé né gjuhén angleze,
por arkitektura e tij éshté gjithashtu e pavarur nga gjuha dhe mund té trajnohet né njé

gjuhé tjetér pa béré asnjé ndryshim né té.

Pas trajnimit, modeli testohet mbi té njéjtin dataset dhe béhet njé analizé
sasiore dhe cilésore mbi rezultatet e testimeve. Pér té kuptuar mé miré se sa e
efektshme éshté zgjidhja e propozuar, rezultatet e testimeve krahasohen me state of
the art gé gjithashtu pérdor mekanizmin e vémendjes neurale. Arkitektura e kétij
agjenti sé bashku me rezultatet e testimit dhe konkluzionet pérkatése paragiten
gjithashtu né [85].

6.1 Modeli i Agjentit

Mekanizmi i vémendjes neurale éshté pérfshiré sé fundmi né sistemet e
dialogut vizual né [64]. Pér té pérmirésuar saktésiné e pérgjigjeve té gjeneruara nga
modeli i tyre, autorét pérdorin vémendjen ndaj historikut t& méparshém té bisedés.
Kjo vémendije drejtohet nga pyetja aktuale dhe nga nga njé embedding e pérbashkét
midis imazhit dhe pyetjes aktuale. Ndryshimi midis kétij modeli dhe modelit té
propozuar né kété disertacion, éshté se, pérve¢ vémendjes ndaj historikut té bisedés,

agjenti yné pérdor edhe vémendje ndaj pjeséve té caktuara té imazhit.

Arkitektura e vémendjes multimodale i mundéson agjentit té fokusohet
njékohésisht né pjesé té vecanta té historikut té bisedés té cilat kané lidhje me pyetjen
aktuale si dhe né zona té vecanta té imazhit pér té arsyetuar rreth pérgjigjes duke u
bazuar né kontekstin e bisedés. Kjo gasje nuk éshté implementuar mé paré né

dialogun vizual.

Agjenti yné inteligjent konsiston né njé model i cili kryen arsyetimin rreth

imazhit, pyetjes dhe pérgjigjes me dy faza: kodim dhe dekodim. Gjaté fazés sé
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kodimit, agjenti i transformon té dhénat né hyrje (d.m.th. imazhin, historikun e
bisedés dhe pyetjen aktuale) duke i béré ato embedd né njé vektor. Gjaté fazés sé
dekodimit, dekoduesi e konverton kété vektor né njé parashikim né dalje i cili
shprehet né formén e njé shpérndarjeje probabilitare té pérgjigjeve kandidate. Koduesi
dhe dekoduesi jané implementuar me ané té rrjetave neurale RNN té cilat lidhen né

kaskadé me njéra-tjetrén. Né figurén 6.1 paraqitet dataflow i modelit té propozuar.

Imazhi _
; Vé_mendja Dekoduesi
(X» ™ vizuale | (softmax)
T ’_, +— > > Pérgjigja
- A
Pyetja
i Vémendja
v tekstuale
Historiku
i bisedés
Koduesi

Figura 6.1: Dataflow i modelit. Koduesi pérdor imazhin, pyetjen dhe historikun e bisedés pér té
gjeneruar secilén nga modalitetet e vémendjes té cilat shtohen né output-in e tij. Dekoduesi pérdor njé

klasifikues softmax pér té gjeneruar njé nga njé fjalét e pérgjigjes.

6.1.1 Paragitja e Fjaléve

Né modelin e propozuar, input-i éshté njé imazh i pérmasave 224 x 224
piksela, historiku i pyetjeve dhe pérgjigjeve té méparshme, si dhe njé pyetje e pérbéré

nga njé sekuencé me gjatési té ndryshueshme fjalésh.

Gjaté testimit, modeli gjeneron njé pérshkrim té imazhit (image caption) duke
pérdorur [30]. Né ményré g€ t’1 afrohemi sa mé shumé situatave reale ku operatori
njerézor mund té keté probleme shikimi, ai ka informacion vetém pér image caption

dhe i bén pyetjet agjentit né ményré qé té kuptojé skenén e imazhit.

Gjaté trajnimit, modeli merr si input historikun e bisedés H, pyetjen Q dhe 100

pérgjigje kandidate 4, = {A(", ..., A7°7}. Historiku H pérbéhet nga image caption C i
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ndjekur nga ciftet e méparshme pyetje-pérgjigje H = (€, (Q141) -, (Qr-1,Ar-1)).
Hy Hy He_q

Cdo fjalé fillimisht transformohet né njé vektor one-hot. Cdo vektor one-hot
transformohet mé tej (embedded) né njé vektor me vlera reale B = {b;| b; € R?,j =
1,...,N} ku N é&shté numri i fjaléve D éshté dimensioni i hapésirés sé transformimit
(embedding space) dhe B € RPN, E njgjta proceduré ndiget pér historikun H, pyetjen
Q dhe pérgjigjet kandidate A;. Dimensioni i embedding space éshté 300 dhe embedding i

fjaléve mésohet gjaté trajnimit t& modelit.

6.1.2 Paragitja e Imazheve

Pér té béré paragitjen e imazheve, éshté marré output-i nga shtresa e katért
konvolucionale e rrjetit CNN VGG-16 [31]. Kjo shtresé gjeneron njé harté
konvolucionale karakteristikash (convolutional feature map) | té imazhit né hyrje, e
pérbéré nga 196 (14 x 14) pjesé ku secila prej tyre éshté njé vektor me 512 elementé.
Kjo harté karakteristikash do té pérdoret pér té llogaritur vémendjen vizuale ku secila

nga 196 zonat e imazhit kontribuon né vleré té ndryshme.

6.1.3 Vémendja Multimodale

Ashtu si né modelin e paragitur né kapitullin 5, modalitetet e vémendjes
(d.m.th. tekstuale dhe vizuale) jané té pavarura nga njéra-tjetra dhe agjenti i
shfrytézon kéto modalitete pér té arsyetuar rreth pyetjes dhe pér té vendosur se cila

éshté pérgjigja e duhur.

Gjaté trajnimit, modeli merr si input imazhin I, historikun e bisedés H, pyetjen
Q dhe 100 pérgjigje kandidate A; = {Agl), ...,AS"")} dhe i kérkohet té gjenerojé njé

shpérndarje probabilitare té elementéve té A,. Imazhi | konsiderohet si token i paré né
hyrje. Ai ndiget nga pérshkrimi i imazhit C dhe mé tej nga ¢iftet e méparshme pyetje-
pérgjigje gé pérbéjné historikun e bisedés. Né fund modeli merr si input njé nga njé
tokens-at (d.m.th. fjalét) e pyetjes.

Procesi i gjenerimit té pérgjigjes trajtohet si njé detyré klasifikimi. Pér kété

arsye pérdoret si output njé klasifikues softmax pér gjenerimin dhe pérzgjedhjen e
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fjaléve té pérgjigjes. Gjaté trajnimit, modeli merr gjithashtu né hyrje tokens-at
(d.m.th. fjalét) e pérgjigjes (t€ béra embed né njé vektor). Qéllimi i trajnimit éshté
maksimizimi i probabilitetit (log-likehood) té kétyre tokens-ave (d.m.th. né
shpérndarjen probabilitare té gjeneruar nga modeli, kéto tokens-a té kené
probabilitetin mé té larté). Gjaté testimit, shpérndarja probabilitare pérdoret pér té
renditur pérgjigjet kandidate dhe pérgjigja me probabilitet mé té larté pérzgjidhet si e
sakté.
Si tek [64] vémendja tekstuale llogaritet si:

qh = Q¢H; (6.1)
it = softmax (W,**tqh,) . (6.2)
ai™ = rf*H, (6.3)
18t = tanh(WE al*t + biyr) (6.4)

Termi rf*t né ekuacionet 6.2 dhe 6.3 pérfagéson shpérndarjen probabilitare té
vémendjes pér ¢do raund té bisedés (d.m.th. cdo cift pyetje-pérgjigje). Duke u bazuar
né kété shpérndarje probabilitare, vektori i vémendjes ndaj historisé té bisedés
llogaritet si shumé e ponderuar e késaj shpérndarjeje me embedding té historikut té
bisedés. Vémendja ndaj historikut té bisedés (d.m.th. tekstuale) shprehet me ané té
termit af*t i cili vendos pér kontributin e ¢cdo raundi té historikut sé bisedés né hapin
kohor t. Mé tej vémendja tekstuale kalon népér njé shtresé fully connected duke
gjeneruar termin £t né ekuacionin 6.4 pér té krijuar dimensionalitetin e duhur pér t’u

mbledhur me vémendjen vizuale.

Vémendja vizuale llogaritet si:

qiy = QI (6.5)

rtimg = softmax (Wrimgqit) (6.6)
aémg = rtimg 1 (6.7)

1™ = tanh(W, ™ a;™ + bipy) (6.8)

Termi rtimg né ekuacionet 6.6 dhe 6.7 pérfagéson shpérndarjen probabilitare
té vémendjes pér c¢do zoné té imazhit. Duke u bazuar né kété shpérndarje

probabilitare, vektori i vémendjes ndaj imazhit llogaritet si shumé e ponderuar e késaj
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shpérndarjeje me hartén konvolucionale | té karakteristikave té imazhit. Vémendja

vizuale shprehet me ané té termit aimg i cili éshté njé vektor 196-dimensional dhe
vendos pér kontributin e ¢do karakteristike té imazhit (image feature) né hapin kohor

t. Mé tej, vémendja vizuale kalon népér njé shtresé fully connected duke gjeneruar

termin limg né ekuacionin 6.8 pér t€ krijuar dimensionalitetin e duhur pér t'u

mbledhur me vémendjen tekstuale.

Té dy modalitetet e vémendjes mblidhen mé paragitjen e pyetjes dhe imazhit.

Ekuacioni 6.9 tregon si kodohet input-i i modelit:

e, = tanh(WIE¥ @ W™ @ W2t Q, ® W, ™1 + b) (6.9)
Simboli “@” pérfagéson mbledhjen e thjeshté midis elementéve korrespondues té
matricave pérkatése (element-wise). Output-i i koduesit dérgohet drejt rrjetit LSTM

dekodues. Ky i fundit gjeneron sekuencén (d.m.th. fjalét e pérgjigjes) né dalje.

Né té gjithé ekuacionet e mésipérme, termat W pérfagésojné parametrat e
rrjetit LSTM, ndérsa termat b pérfagésojné bias-et e tij. Qéllimi i trajnimit éshté
mésimi (d.m.th. llogaritja) e kétyre termave.

6.2 Optimizimi, Detajet e Implementimit dhe Hiperparametrat e
Modelit

Njé pjesé e madhe hiperparametrave dhe detajeve té optimizimit té kétij
agjenti jané té njéjta me ato té modelit té paragitur né kapitullin 5. Implementimi i
agjentit éshté béré né Torch [10] dhe né Python. Pérpara trajnimit, fillimisht té gjitha
pyetjet konvertohen né shkronja té vogla dhe piképyetjet sé bashku me té gjitha
shenjat e tjera té pikésimit higen. Ashtu si pér modelin e paraqitur né kapitullin 5,
edhe ky model inicializohet sipas algoritmit Xavier [13] pér té njéjtén arsye, pérvec
embeddings té cilat inicializohen duke pérdorur njé shpérndarje uniforme.

Modeli trajnohet me backpropagation dhe si funksion humbjeje pérdoret
entropia e krygézuar (cross-entropy). Shkalla minimale e t& mésuarit (learning rate)
merret 5 = 107>, Gjaté testimit pérzgjidhet pérgjigja kandidate e cila ka probabilitet

mé té madh. Gjaté trajnimit, pérmasa e batch-it té té dhénave (batch size) vendoset 16.

88



Trajnimi béhet pér 40 epoka duke aplikuar teknikén early stopping nése saktésia e
modelit gjaté validimit nuk éshté pérmirésuar né 5 epokat e fundit.

Dimensioni i hapésirés sé embeddings té fjaléve éshté 300. Thellésia e té dy
rrjeteve LSTM (koduesi dhe dekoduesi) éshté 380 pér té gjitha eksperimentet. Njésoj
si pér modelin e paragitur ne kapitullin 5, pér t&€ mbajtur nén kontroll overfitting,
pérdoret dropout né rrjetin LSTM me probabilitet 0.5 pér ¢do shtresé. Gjithashtu pér
té parandaluar shpérthimin e gradientéve né rrjetin LSTM pérdoret teknika e gradient
clipping.

Pér sa i pérket rrjetit CNN, pérséri pér arsye té mungesés sé burimeve té
nevojshme hardware pér trajnimin e tij, éshté pérdorur njé rrjet i paratrajnuar VGG-16
[31] mbi dataset-in ImageNet [49].

Imazhet e dataset-it ridimensionohen né pérmasat 224 x 224 piksela. Pér
llogaritjen e véméndjes vizuale pérdoret output-i nga shtresa e katért konvolucionale e
té njéjtit rrjet CNN.

6.3 Ambienti i Punés

Ashtu si u diskutua né kapitullin 5, trajnimi i algoritmave té deep learning
kérkon hardware me fuqi té larté pérpunuese. Pér kété arsye, pér té realizuar trajnimin
e kétyre algoritmave né komunitetin e machine learning pérdoren gjérésisht hardware

té specializuar té cilét shfrytézojné fuginé pérpunuese té GPU-ve.

6.3.1 Konfigurimi Hardware

Hardware i pérdorur pér trajnimin dhe testimin e agjentit éshté Nvidia Jetson
TX17 [69]. Moduli Jetson TX1 pérmban katér bérthama ARM Cortex-A57 64-bit sé
bashku me njé GPU qé pérmban 256 bérthama CUDA (Nvidia Tegra X1 GPU) gé jep
mé shumé se 1 TFLOPS fuqi llogaritése. Moduli ka 4GB kujtesé RAM LPDDRA4.
Kujtesa RAM nuk ka mundési shtimi. Moduli ka gjithashtu 16GB hapésiré ruajtje
eMMC.

" Pérdorimi i kétij hardware pér trajnimin dhe testimin agjentit t¢ SPPV né kapitullin 5 éshté i
pamundur pasi algoritmi i tij kérkon njé kapacitet té kujtesés RAM mé té madh nga sa mund té ofrojé
Nvidia Jetson TX1.

89



Pér shkak té kufizimeve té modulit nga ana e hapésirés sé ruajtjes sé té
dhénave, njé Hard Disc me madhési prej 256GB SSD éshté shtuar né njé nga
ndérfaget SATA dhe éshté pérdorur si hapésire ruajtje pér modelin toné si dhe pér
rezultatet e gjeneruara gjaté testimit dhe trajnimit. Gjithashtu edhe pér shkak té
kufizimeve té kujtesés RAM sé modulit dhe kérkesés sé larté pér RAM nga modeli
yné, gjaté trajnimit dhe testimeve éshté konfiguruar njé Flash Drive me madhési prej

16GB né portén USB 3.0 si hapésiré Swap e pérdorur nga sistemi operativ Linux.

6.3.2 Konfigurimi Software

Nvidia® ofron njé paketé software e cila pérfshin té gjithé software-t gé
nevojiten né ményré gé té shfrytézohet maksimalisht moduli TX1. Paketat e
méposhtme jané instaluar, konfiguruar dhe pérdorur né testimet dhe eksperimentet e

béra:

JetPack L4T 2.3.1. Eshté njé paketé instalimi e pérdorur pér té flash-uar
Jetson Development Kits me imazhin mé té fundit té sistemit operativ,
tools-e zhvillimi, librarité, dokumentacionin dhe shembuj té ndryshém.

« CUDA Toolkit for Ubuntu 14.04 v8.0.34. Eshté njé platformé llogaritjeje
paralele dhe API e krijuar nga Nvidia. Ajo lejon zhvilluesit software té
pérdorin njésité e pérpunimit grafik (GPU) qgé suportojné CUDA, té
krijojné software qé kérkon fuqi té larté llogaritése.

e Linux for Tegra (TX1 64-bit Ubuntu 16.04 LTS aarch64, kernel
version 3.10.96-tegra)

» Driver for OSv24.2.1

» FileSystem v24.2.1

« CcuDNN V5.1

Kéto paketa software jané pérdorur sepse ato jané versionet mé té fundit té
pérshtatshme (compatible) mé paketat software té pérdorura pér implementimin,

trajnimin dhe testimin e modelit.

8 http://www.nvidia.com
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Paketat software t€ méposhtme jané instaluar (sé bashku me dependencies té

tyre pérkatése) dhe pérdorur pér implementimin, trajnimin dhe testimin e modelit:

e Torch7
e Python 2.7

o paketa té nevojshme: h5py, numpy, skimage

e Luajit 2.1.0-betal (e instaluar si paketé pas instalimit té Torch)

o paketa té nevojshme: torch, nn, nngraph, hdf5, loadcaffe, cjson, image

o paketa opsionale: cutorch, cunn, cudnn (pér suport GPU)

6.4 Dataset-i dhe Metrikat e Pérdorura

Trajnimi dhe testimi i agjentit &shté béré mbi dataset-in publik VisDial v0.9
[64]. Ky dataset éshté pérdorur pér té patur njé krahasim sa mé té ndershém me
modelin aktual té state of the art [64]. Gjithashtu ky éshté dataset-i i vetém i
disponueshém pér dialogun vizual deri né momentin e realizimit t€ kétij punimi.
Dataset-et VQA dhe Visual7W jané krijuar posacérisht pér sistemet pyetje-pérgjigje
vizuale dhe nuk jané té pérshtatshme pér trajnimin apo testimin e modeleve té
dialogut dialogut vizual pasi né kéto dataset-e nuk ekziston koncepti i dialogut me
pyetje té vazhdueshme rreth té njéjtit imazh dhe ¢cdo pyetje trajtohet si e pavarur nga
té tjerat. Pér kété arsye, né kéto dataset-e nuk ekzistojné shembuj dialogésh me ané té
té ciléve té mund té realizohet trajnimi dhe testimi i modeleve té agjentéve té dialogut

vizual.

6.4.1 Dataset-i VisDial

Dataset-i VisDial v0.9 éshté ndértuar duke pérdorur dataset-in Microsoft
COCO [33]. Al pérmban 123,287 imazhe. Ekziston nga 1 dialog pér ¢do imazh. Cdo
dialog pérmban 10 cifte pyetje-pérgjigje. Né total, dataset-i pérmban 1,232,870 cifte
pyetje pérgjigje. Ky dataset éshté i ndaré né dy pjesé: trajninim dhe validim. Pjesa e
trajnimit pérmban 82,783 imazhe qé zéné njé hapésire prej 235 MB. Pjesa e testimit

pérmban 40,504 imazhe té cilat z&né njé hapésire prej 108 MB.
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http://www.h5py.org/
http://www.numpy.org/
http://scikit-image.org/
http://torch.ch/
https://github.com/torch/nn
https://github.com/torch/nngraph
https://github.com/deepmind/torch-hdf5
https://github.com/szagoruyko/loadcaffe
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6.4.2 Metrikat e Pérdorura

Né vend gé té béjmé vlerésimin e agjentit né lidhje me suksesin e realizimit té
njé detyré te caktuar, njésoj si¢ do bénim vlerésimin e njé dialogu i cili do kishte njé
objektiv té caktuar (goal-oriented dialogue), apo té vlerésojmé né pérgjithési cilésiné
e bisedés, njésoj si¢ do bénim vlerésimin e njé dialogu i cili nuk do kishte njé objektiv
té caktuar (goal-free dialogue), ne vlerésojmé pérgjigjet pér cdo raund té bisedés. Ne
pérdorim metrikat e propozuara nga Das et. al [64] pér té vlerésuar agjentin e
propozuar. Kéto metrika klasifikohen si retrieval metrics. Ato pérdoren pér té
vlerésuar aftésiné e modelit pér pérzgjedhjen e njé pérgjigjeje té sakté nga njé
bashkési pérgjigjesh. Mé konkretisht, pérdorim recall @ k (ekzistenca e pérgjigjes
njerézore né k pérgjigjet e para né listé té renditura nga agjenti) dhe mean reciprocal
rank (MRR) (renditja mesatare reciproke) e pérgjigjes njerézore (sa mé e larté té jeté
vlera, ag mé i miré éshté rezultati). Té gjitha metrikat recall @ k shprehen né
pérgindje.

6.5 Rezultatet e Vlerésimit Sasior

Rezultatet e testimit dhe krahasimi me state of the art paragiten né tabelén 6.1.
Nga kéto rezultate vihet re se modeli i propozuar ka performancé mé té miré se state
of the art pér té gjitha metrikat. Termi performancé i referohet rezultateve té

testimeve bazuar né metrikat e pérdorura.

Tabela 6.1: Performanca e modeleve né dataset-in VisDial v0.9 e matur me mean reciprocal rank
(MRR) dhe recall @ k. Pér MRR dhe recall @ k, vlera mé e larté tregon performancé mé té miré.

Vlerat e recall@k paragiten né pérgindje.

Modeli MRR | R@1 | R@5 | R@10
Visdial [64] | 0.4599 | 35.28 | 55.66 | 60.70
Modeliyné | 0.5190 | 41.89 | 61.57 | 67.29

MRR éshté rendi mesatar reciprok i pérgjigjes sé paré té sakté né shpérndarjet
probabilitare té pérgjigjeve té gjeneruara nga modeli. Njé MRR me vleré 1 do té thoté

se mesatarisht pérgjigja e sakté éshté pérgjigja e renditur e para né shpérndarjen
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probabilitare t& pérgjigjeve té gjeneruara nga modeli. Nga tabela 6.1 mund té shihet
gé modeli yné ka njé performancé 12.8% mé té larté se state of the art. Kjo tregon se
pozicioni i pérgjigjes sé sakté té gjeneruar nga modeli yné éshté mesatarisht 5.9% mé
lart né renditje dhe mé prané pérgjigjes sé renditur e para.

Recall @ k mat praniné e pérgjigjes njerézore (d.m.th. pérgjigjes sé sakté) né k
pérgjigjet e para né renditjen e gjeneruar nga agjenti. Rezultatet tregojné se modeli
yné ka njé performancé mé té larté né kété metriké krahasuar me state of the art me té
paktén 5.9%. Sipas tabelés 6.1, né 41.89% té rasteve pérgjigja e renditur e para nga
modeli yné éshté e njéjté me pérgjigjen njerézore. Kjo éshté ekuivalente me 6.61%
pérmirésim té state of the art. Ashtu sic¢ pritet, me rritjen e numrit té pérgjigjeve té
marra né konsideraté, prania e pérgjigjes njerézore rritet né 61.57% dhe 67.29%
respektivisht pér 5 dhe 10 pérgjigjet e para té renditura nga agjenti pér ¢do pyetje.
Krahasuar me state of the art, kjo pérbén njé pérmirésim prej 5.91% dhe 6.59%

respektivisht pér 5 dhe 10 pérgjigjet e para.

Rezultatet e mésipérme tregojné se integrimi i vémendjes multimodale éshté i

suksesshém dhe ndihmon agjentin té arsyetojé mé miré dhe té pérmirésojé saktésiné e

pérgjigjes.

6.6 Rezultatet e Vlerésimit Cilésor

Né ményré gé té krijohet njé ide mé e miré e sjelljes se modelit t& propozuar,
dhe pér té paré se si mund té pérmirésohet ai né té ardhmen, nevojitet njé vlerésim
cilésor i tij duke analizuar pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti gjaté bisedave. Né
tabelén 6.2 tregohen disa prej kétyre pérgjigjeve té pérzgjedhura né ményré rastésore.
Pérshkrimi i imazheve (caption) éshté gjeneruar duke pérdorur [30]. Duke gené se
modeli éshté trajnuar gjuhén angleze, shembujt e bisedés jané 1éné né gjuhén

origjinale.
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Tabela 6.2: Shembuj bisedash pér dataset-in Visdial.

Imazhi + caption Biseda

Is it a color photo? Yes

What color is the dog? White

What size is the dog? Small

Are you able to tell what breed? No

Does the puppy have a human with him? No
Does he have a collar? No

Does he have a leash? No

Is the puppy facing the camera? No

Are you able to see the color of his eyes? No
0. Is the setting in a park? No

1. A dog is sitting near
a bike in the street

Boo~Noar~wDOE

.4 1. What is the weather like? Sunny
A e 2. Do the fans look happy? Yes
By 2. @ 3. Are people wearing sunglasses? No
y 7 . ) o
Wl 4. What color are the baseball players’ uniforms? Blue and
== white
) 5. Can you see the whole ball field? No
2. A baseball playeris 6 Can you see the score of the game? No
swinging at a ball 7. Can you see the pitcher? No
8. Are there kids there watching? Yes
9. Do you see any cars? No
10. Is it sunny out? Yes

Avre the bikes the same color? No
Can you see any buildings? Yes
What color are the bikes? Black
Can you see any people? No

Can you see the street? Yes

Avre there lots of buildings? Yes
Can you see any vehicles? No
Does it look nice out? Yes

Can you see the sky? No

0. Is it sunny? Yes

Boo~NoOR~LNOE

3. Bikes parked near
metallic bench

Is the photo in color? Yes

Is it a professional photo? No

Is it well lit? Yes

Is it daytime? Yes

What color is the chair? Brown
What's the chair made of? Wood

I
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4. A bedroom with a 7. Does the chair have arms? Yes
bed and a desk 8. Isthe desk large? No
9. Does the desk look expensive? No
10. Is there anything on the desk? Yes

1. Isthe photo in color? Yes

2. Isthere any people? No

3. Are the birds the same size? Yes
4. Are they the same color? Yes

5. Arethey in acage? No
6

7

8

9

1

Is this at a zoo or in the wild? Can't tell
Is there any buildings? No

5. A group of birds
group ! Is it daytime? Yes

sitting on a tree branch Is there any poles around? No

0. Is the sky visible? No

Nga pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti né kéta shembuj bisedash vihen re
karakteristikat e méposhtme:

e Agjenti éshté i afté t& kuptojé miré situatén e imazhit (image scene
understanding) dhe lidhjet e objekteve me njéri-tjetrin (p.sh. imazhi 2:
pyetjet 5, 6 dhe 7, imazhi 3: pyetjet 4, 5, 6, 7 dhe 8, imazhi 5: pyetja 6).

e Kuptim i miré i kontekstit té bisedés dhe koreferencés. Agjenti éshté i
afté té mbajé kontekstin e bisedés dhe té integrojé né imazh né ményré
té sakté referencat e objekteve té béra duke pérdorur péremra. Agjenti
zgjidh referencén dhe éshté i afté té fokusojé vémendjen e tij né
objektin e duhur dhe té japé pérgjigje té sakté (p.sh. imazhi 1: pyetjet
4, 6, dhe 7, imazhi 4: pyetja 3, imazhi 5: pyetjet 4 dhe 5).

e Aftési e miré pér té dalluar objektet né plan té paré (foreground) dhe
karakteristikat e tyre. Agjenti éshté i afté té fokusojé né ményré té
sakté vémendijen e tij pér té dalluar objektet né plan té paré nga ato né
sfond dhe pér té dalluar karakteristikat e tyre si ngjyra, pérmasa, etj.

e Aftési e miré pér té kuptuar organizimin e ngjyrave té imazhit. Nga
rezultatet vihet re se agjenti i pérgjigjet né ményré té sakté pyetjeve qé
kané lidhje me ngjyra té imazhit (p.sh. imazhi 1: pyetja 1, imazhi 4:
pyetja 1, imazhi 5: pyetja 1).
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Nga rezultatet e tabelés 6.2 vihet re se ka disa gabime té pranishme né
pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti gjaté bisedave. Késhtu, agjenti nuk arsyeton né
ményré té sakté pér objektet gé jané né sfond (p.sh. imazhi 2: pyetja 3, imazhi 3:
pyetjet 1 dhe 3, imazhi 4: pyetjet 5 dhe 6). Kjo tregon se vémendja funksionon mé
miré pér objektet né plan té paré dhe dobésohet pér objektet né sfond ose objektet qé

duket sikur shkrihen me sfondin.

6.6.1 Vlerésimi Cilésor i Gabimeve

Né ményré qé té krijohet njé ide mé e miré e gabimeve té béra nga agjenti dhe
pér té paré se si mund té pérmirésohet ai né té ardhmen, éshté béré njé analizé e
bisedave ku ai kthen pérgjigje té gabuara. Tabela 6.3 tregon disa prej kétyre bisedave

té pérzgjedhura né ményré rastésore.

Tabela 6.3: Shembuj bisedash me pérgjigje té gabuara pér dataset-in Visdial.

Imazhi + caption Biseda

Is this in color? Yes

Do you see any people? There are no people
How many bulls? 2

Do any have horns? No

What color are the bulls? Brown

Avre they indoors? Yes

What color are the walls? White

Do you see a fence? Yes

Acre the bulls standing? Yes they are

0. Is the photo well lit? Yes it is

1. A group of bulls
standing in a barn

RooNoour~wNE

How old is the skateboarder? Can't tell
What is the skateboarder's gender? Male
What is the skateboarder wearing? Shirt and pants
Do you see any other people? No
How many other people? 1
Avre the people watching the skateboarder? No
Is the skateboarder in the air? Yes
Is this at a skateboard park? No
Is it a sunny day? Yes
2. Aman riding a 0. Does the skateboarder look like he's going to have a smooth
skateboard on a ramp landing? No

HOOoNoO~wWDNE
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Is the photo in color? Yes

How many people? 2

Is the sun out? Yes

How is the weather? Sunny

What color is his board? Black
What color is his coat? Black

Is he wearing pants? Yes

What color pants? Black

Is there trees? Yes

0. Are there leaves on the trees? Yes

3. A group of people
riding skis down a
snow covered slope

BoOooo~NooaM~LDOE

How many kids? 3

Is this birthday party? No
Any adults? No

Is this outdoors? No

Is table round? Yes

Is there tablecloth? No

Avre kids wearing hats? No
Are smiling? Yes

Does cake have candles? No
0. Are they lit? No

4. A group of children
sitting at a table with a
cake

BoOoo~NooOar~wNOPRE

1. s this a passenger train? Yes
2. Isitmoving? No

3. lsitatastation? No
4
5

Any people around? No

. Does the station have a roof? No
What color is the platform? Green
Any seats? No

5. A train is coming ?
8. Isitdaytime? Yes
9
1

down the tracks in a

city Is it sunny? Yes

0. Any lights on the train? Yes

Nga pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti né kéta shembuj pérgjigjesh té pasakta

vihen re karakteristikat e méposhtme:

e Veéshtirési pér té identifikuar objektet né sfond. Agjenti nuk éshté i
afté té dallojé nga njéri-tjetri né ményré té sakté objektet né sfond.
Vémendja e fokusimit dobésohet pér kéto lloj objektesh dhe agjenti
nuk mund té arsyetojé sakté rreth tyre (p.sh. imazhi 1: pyetja 3, imazhi 2:
pyetjet 4 dhe 6).
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e Véshtirési pér t&¢ numéruar objektet né sfond. Agjenti fokusohet dhe
numéron né meényré té sakté objektet né plan té paré, por aftésia
numéruese zbehet ndérsa objektet béhen njésh me sfondin (p.sh. imazhi
1. pyetja 3, imazhi 3: pyetja 2). Ky problem vjen gjithashtu edhe nga

véshtirésia e identifikimit té objekteve né sfond.

e Aftésia e numérimit dobésohet pér objektet jo té plota. Agjenti éshté i
afté té fokusohet, identifikojé dhe numérojé objektet e plota né imazh,
por ka véshtirési pér té dalluar dhe arsyetuar rreth objekteve té cilat
shfagen jo té plota né imazh (p.sh. imazhi 4: pyetja 1 dhe 3).

e Véshtirési pér té dalluar nga njéri-tjetri objektet qé duken “té
shkriré” me njéri-tjetrin. Vémendja nuk funksionon né ményré té
sakté pér té béré dallimin dhe arsyetimin e duhur rreth kétyre objekteve
né imazh (p.sh. imazhi 1: pyetja 3 dhe 4, imazhi 5: pyetja 5 dhe 6,
imazhi 4: pyetja 9).

6.7 Diskutime dhe konkluzione

Né kété kapitull u paraqit arkitektura dhe implementimi i njé agjenti
inteligjent me vémendje multimodale pér dialogun vizual. Agjenti shfrytézon
njékohésisht vémendjen tekstuale (d.m.th. vémendjen ndaj historikut té& bisedés) dhe
vémendjen vizuale (d.m.th vémendjen ndaj imazhit) pér t€ mbajtur kontekstin e

bisedés dhe pér ta lidhur até mé imazhin.

Agjenti u vlerésua né ményré sasiore mbi dataset-in publik VisDial duke
pérdorur retrieval metrics dhe rezultatet e testimeve tregojné se ai ka performancé mé
té miré dhe pérmiréson state of the art pér té gjitha metrikat sipas rezultateve té
tabelés 6.1. Pérmirésimin mé té madh té state of the art modeli e arrin pér metrikén
recall@1 me 6.61%. Kéto rezultate tregojné se arkitektura risi e propozuar me
vémendje multimodale éshté e suksesshme dhe ndihmon agjentin té arsyetojé mé miré

dhe té pérmirésojé saktésiné e pérgjigjes.

Pérgjigjet dhe gabimet e agjentit u vlerésuan gjithashtu né ményré cilésore pér
té kuptuar mé miré sjelljen e tij dhe si mund té pérmirésohet né té ardhmen. Nga
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analiza e kétyre rezultateve u arrit né konkluzionin se agjenti i propozuar éshté i afté

té pérdoré né ményreé té sakté dhe pérfiton nga vémendja multimodale né disa aspekte.
Al éshté i afté:

Té kuptojé skenén e imazhit (image scene understanding) dhe lidhjen gé
kané objektet me njéri-tjetrin.

Té kuptojé kontekstin e bisedés dhe coreference-n dhe té béje lidhje té sakté
midis referencave ndaj objekteve (p.sh. péremrat) dhe objekteve né imazh.
Té dallojé objektet né plan té paré dhe karakteristikat e tyre si pérmasa,
ngjyra, etj.

Té dallojé organizimin e ngjyrave né imazh.

Nga analiza e pérgjigjeve té gabuara u arrit né konkluzionin se agjenti ka gjithashtu

edhe disa limitime. Késhtu, ai ka véshtirési:

Té identifikojé dhe numérojé objektet né sfond.
Té numérojé objekte té cilét nuk shfagen té ploté né imazh.
Té dallojé nga njéri-tjetri objektet té cilét né imazh shfagen si “té shkriré”

me njéri-tjetrin.

Kéto véshtirési tregojné nevojén pér té pérmirésuar mekanizmin e vémendjes dhe

tejkalimi i tyre éshté objekt i punés né té ardhmen.
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7
Konkluzione

dhe Puna né té Ardhmen

Né kété disertacion u paragit modeli, implementimi dhe testimi i dy agjentéve
inteligjenté té cilét realizojné detyra gé géndrojné né pikén e takimit midis vizionit
kompjuterik, machine learning dhe natural language processing. Fillimisht u paraqit
njé agjent i sistemeve pyetje-pérgjigje vizuale cili éshté i afté t’i pérgjigjet pyetjeve
rreth njé imazhi té béra né gjuhé natyrore nga njé operator njerézor. Agjenti éshté njé
model i ndértuar me rrjeta neurale artificiale CNN dhe RNN dhe pérdor mekanizmin e
vémendjes neurale multimodale pér t’u fokusuar nj€kohésisht né fjalé té€ caktuara té
pyetjes dhe né zona té caktuara té imazhit pér té arsyetuar dhe pér té pérmirésuar
saktésiné e pérgjigjes. Vémendja multimodale u integrua né njé arkitekturé risi LSTM
e cila pérfshin vémendjen vizuale dhe tekstuale né portat e ¢do gelize LSTM.
Pérgjigjet e gjeneruara nga agjenti duke pérdorur kété arkitekturé risi u vlerésuan né
ményré sasiore dhe cilésore pér dataset-et publike VQA dhe Visual 7W, si dhe u
krahasuan me modele state of the art. Rezultatet e vlerésimit sasior treguan se modeli
I propozuar éshté mé i efektshém dhe pérmiréson state of the art pér té gjitha metrikat
e testimit dhe llojet e pyetjeve. Pérjashtim bén rasti i pyetjeve rreth numrit té
objekteve né té cilin modeli i propozuar has véshtirési pér té fokusuar vémendjen dhe
pér té arsyetuar né ményré té sakté. Pérmirésimi i aftésisé numéruese té agjentit &shté
subjekt i punés né té ardhmen. Pérgjigjet e agjentit u vlerésuan né ményré cilésore pér
té kuptuar mé miré sjelljen e tij dhe pér té paré ku mund té pérmirésohej ai né té
ardhmen. Rezultatet e vlerésimit treguan se agjenti pérdor né ményré té sakté dhe

pérfiton nga arkitektura e propozuar dhe éshté i afté:
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e Té fokusojé vémendjen, identifikojé dhe arsyetojé né ményré té sakté rreth
objekteve né plan té paré (foreground) dhe karakteristikave té tyre.
e Té fokusojé vémendjen, identifikojé dhe arsyetojé rreth objekteve né sfond

té cilat jané gartésisht té dallueshém nga njéri-tjetri.

Nga analiza e pérgjigjeve té gabuara u arrit né konkluzionin se agjenti gjithashtu ka

limitime dhe véshtirési:

e Té fokusojé vémendjen, identifikojé dhe arsyetojé rreth objekteve té cilét
nuk shfagen té ploté né imazh ose shfagen “té shkriré” me njéri-tjetrin
dhe/ose planin e paré/sfondin.

e TE& arsyetojé né ményré té sakté rreth ngjyrés sé objekteve.

e Té arsyetojé né ményré té sakté né lidhje me pyetjet pse.
Tejkalimi i kétyre limitimeve éshté gjithashtu subjekt i punés né té ardhmen.

Modeli i dyté i paragitur éshté njé agjent i dialogut vizual. Ai géndron né njé
nivel mé té larté abstraksioni se agjenti i paré pasi ai jo vetém i pérgjigjet pyetjeve né
gjuhén natyrore rreth njé imazhi, por gjithashtu éshté i afté té ruajé kontekstin e
pyetjeve té€ méparshme né ményré qé t’i pérgjigjet pyetjeve pasardhése té cilat mund
té jené vijueshméri logjike e pyetjeve t€ méparshme. Duke u bazuar né kontekstin e
historikut té bisedés (d.m.th. kontekstin e pyetjeve dhe pérgjigjeve té méparshme)
agjenti éshté i afté té vendosé gjithashtu pérkatésiné midis objekteve té imazhit dhe
referencave té tyre né pyetjet e pérdoruesit té cilat mund té jené té shprehura me
péremrat “ai”, “ajo”, “ata”, etj. Agjenti €shté implementuar me rrjeta neurale CNN
dne RNN dhe pérdor gjithashtu mekanizmin e vémendjes multimodale. Ky
mekanizém u propozua si risi pér dialogun vizual pasi ai nuk ishte eksploruar mé paré
pér kéto lloj sistemesh. Agjenti u vlerésua né ményré sasiore dhe cilésore mbi dataset-
in VisDial dhe rezultatet e testimeve u krahasuan me state of the art. Nga vlerésimi
sasior u arrit né konkluzionin se arkitektura e propozuar éshté e suksesshme dhe
pérmiréson state of the art né té gjitha metrikat e vlerésimit. Pér sa i pérket vlerésimit

cilésor, nga analizat e pérgjigjeve té gjeneruara prej modelit té propozuar u arrit né
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konkluzionin se ai pérdor né ményré té sakté dhe pérfiton nga vémendja multimodale

duke gené i afté:

Té kuptojé skenén e imazhit (image scene understanding) dhe lidhjen gé
kané objektet me njéri-tjetrin.

Té kuptojé kontekstin e bisedés dhe coreference-n dhe té béje lidhje té sakté
midis referencave ndaj objekteve (p.sh. péremrat) dhe objekteve né imazh.
Té dallojé objektet né plan té paré dhe karakteristikat e tyre si pérmasa,
ngjyra, etj.

Té dallojé organizimin e ngjyrave né imazh.

Analiza e pérgjigjeve té gabuara nxorri né pah té metat dhe véshtirésité e

agjentit pér:

Té identifikuar dhe numéruar objektet né sfond.
Té numéruar objekte té cilét nuk shfagen té ploté né imazh.
Té dalluar nga njéri-tjetri objektet té cilét né imazh shfagen si “té shkriré”

me njéri-tjetrin.

7.1 Puna né té ardhmen

Ky punim mund té zgjerohet mé tej né t& ardhmen né disa drejtime:

1.

Krijimi i dataset-eve né gjuhén shqipe pér sistemet pyetje-pérgjigje vizuale
dhe dialogut vizual.

Trajnimi dhe testimi i agjentéve mbi dataset-e né gjuhén shqipe.

Pérmirésimi i aftésisé numéruese té objekteve né plan té paré dhe né sfond si
dhe objekteve gé né imazh shfagen té paploté.

Pérmirésimi i aftésisé shquese té objekteve né sfond.

Pérmirésimi 1 aftésise shquese té objekteve té€ cilat n€ imazh shfagen “té€
shkriré” me njéri-tjetrin.

Pérmirésimi i aftésise shquese té objekteve te cilat né imazh shfagen té

paploté.
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7. Hulumtimi i mundésive pér té futur mendimin praktik (common sense) né té

dyja modelet e agjentéve né ményré qé té rritet saktésia e pérgjigjes.
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Shtojca 1l

Fjalor 1 Termave Tekniké

Ky fjalor pérmban termat tekniké né gjuhén angleze té pérdorura né kété
disertacion sé bashku me njé pérshkrim té shkurtér té tyre.

e Activation function — Funksion gé pérdoret nga njé neuron pér té
transformuar input-in né output.

e Activation volume - Véllimi i té dhénave né dalje té njé shtrese
konvolucionale brenda njé rrjeti neural konvolucional. Termi véllim nuk i
referohet sasisé sé té dhénave, por formés 3-dimensionale té tyre.

e Average accuracy — Metriké pér vlerésimin e modeleve neurale. Matet si
raporti i numrit pérgjigjeve té sakta mbi numrin total té pérgjigjeve.

e Background clutter (fig 1.1) — Zhurmé vizuale gé paragitet né sfond dhe
véshtiréson dallimin e objekteve né plan té paré nga sfondi.

e Backpropagation — Algoritmi mé i pérdorur i trajnimit té rrjetave neurale
artificiale.

e Bag of words — Ményré e paragitjes sé tekstit. Ky i fundit konsiderohet si njé
“cant€” me fjal€. Lidhjet gramatikore apo renditja e fjaléve nuk merren
parasysh.

e Batch — Pjesé e té dhénave té njé dataseti té cilat pérdoren né njé hap té
ekzekutimi té algoritmit Stochastic Gradient Descent.

e Batch size — Pérmasa e batch-it té té dhénave.

e Bias — Parametér shtesé gé e lejon neuronin té ndryshojé output-in e tij pér t’iu
pérshtatur mé miré kérkesave té trajnimit.

e Chain rule — Tekniké pér llogaritjen e gradientit té rrjetit neural gjaté

backpropagation.
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Chatbot — Algoritém i ndértuar me synimin pér té zhvilluar njé bisedé me
operatorin njerézor né gjuhé natyrore.

Classification — Algoritém i pérdorur pér té gjeneruar dhe shprehur output-in
e njé algoritmi té machine learning. Ky output shprehet si njé renditje sipas
probabiliteteve g€ input t’i pérkasé nj€ klase t€ caktuar.

Common sense (knowledge) — Mendim praktik gé éshté i zakonshém pér
shumicén e njerézve dhe gé ka lidhje me céshtje té pérditshme ose aftési bazé
pér té perceptuar, kuptuar dhe arsyetuar.

Computational graph — Grafi llogarités i njé funksioni.

Computational linguistic — Fushé gé merret me modelimin e gjuhés natyrore
nga piképamja llogaritése.

Computer vision — Fushé kérkimi e cila merret me zhvillimin e teknikave gé i
mundésojné kompjuterat té pérpunojné, analizojné dhe kuptojné imazhet dhe
videot.

Conversational question answering — Sistem pyetje-pérgjigje ku kérkimi pér
informacion zhvillohet népérmjet pyetjeve té njépasnjéshme. Pyetjet e béra
nga pérdoruesi njerézor mund t€ kené lidhje dhe/ose t’1 referohen pyetjeve dhe
pérgjigjeve té méparshme. Sistemi duhet té kuptojé kontekstin dhe tematikén e
informacionit gé kérkohet dhe té zgjidhé né ményré té sakté referencat ndaj
informacionit té pyetjeve dhe pérgjigjeve té méparshme.

Convolutional feature map — Harté e tipareve té imazhit e cila gjenerohet
nga rrjeti CNN pas pérpunimit té imazhit.

Convolutional layer — Lloji mé i réndésishém i shtresave té njé rrjeti neural
konvolucional né té cilén kryen shumica e llogaritjeve. Kjo shtresé merr njé
tensor hyrjeje dhe gjeneron njé tensor daljeje duke kryer konvolucionin e
hyrjes me njé tensor parametrash. Q&llimi i trajnimit té rrjetit konvolucional
éshté mésimi i kétyre parametrave.

Convolutional Neural Network (CNN) — Lloj rrjetash neurale artificiale té
cilat pérdoren gjerésisht pér pérpunimin e imazheve.

Coreference — Referenca gjaté dialogut pér objekte té imazhit duke pérdorur

péremra.
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Corpus (of words) — Térésia e dokumentave qé pérbéjné njé sistem mbi té
cilat béhet pérpunim gjuhésor.

Cross-entropy — Funksion pér llogaritjen e humbjes (d.m.th. gabimin) sé njé
algoritmi té machine learning.

Data features — Tipare té té dhénave té cilat pérdoren pér té gjeneruar
funksionin gé pérfagéson kéto té dhéna.

Data generating distribution — Burimi i té dhénave. Shpérndarje nga e cila
merren té dhéna pér té krijuar dataset-e pér trajnimin, validimin dhe testimin e
algoritmave té machine learning.

Data-driven (approach) — Qasje statistikore pér té zgjidhur njé problem né
machine learning.

Dataset — Bashkési té dhénash té grumbulluara nga e njéjta shpérndarje
gjeneruese té dhénash dhe qé pérdoret pér trajnimin, validimin dhe testimin e
algoritmave té machine learning.

Decision making systems — Sisteme té cilat pérdorin algoritma kompjuteriké
pér té analizuar té dhénat, identifikuar dhe zgjidhur problemet si dhe marrjen e
vendimeve rreth kétyre problemeve.

Deep learning — Procesi i trajnimit té rrjetave neurale artificiale gé pérmbajné
mé shumé se 1 shtresé té fshehur.

Deep neural networks — Rrjeta neurale artificiale té cilat pérmbajné mé
shumé se 1 shtresé té fshehur.

Dependencies — Paketa software gé duhen instaluar paraprakisht.

Dropout — Tekniké gé pérdoret pér té kontrolluar overfitting. Gjaté trajnimit,
shképuten né ményré té rastésishme disa nyje nga rrjeti neural sipas njé
probabiliteti té caktuar. Kjo béhet pér té penguar rrjetin té pérshtatet mé shumé
se¢ duhet me dataset-in.

Early stopping — Tekniké qé ndérpret para kohe trajnimin e njé algoritmi kur
performanca e tij gjaté validimit éshté brenda limiteve té déshiruara.
Element-wise (addition, multiplication) — Veprimi matematikor i béré mbi

elementét korrespondues té dy matricave.
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Embedding space — Hapésira vektoriale pér paragitjen numerike né trajté
matricore té fjaléve ose imazhit.

End-to-end (training) — Trajnim i pjeséve té ndryshme té njé rrjeti neural si
njé njési e vetme.

Exploding gradient — Problemi i zmadhimit té pakontrolluar té gradientit té
njé rrjeti neural artificial gjaté backpropagation. Ky problem mund ta béje
gradientin matematikisht t& pagéndrueshém dhe té pengojé trajnimin e rrjetit.
Zgjidhet duke aplikuar teknikén gradient clipping.

Factoid (question) — Pyetje, pérgjigja e sé cilés mund té shprehet thjesht
népérmjet njé fakti.

Feedforward neural network — Rrjet neural artificial, lidhjet e neuroneve té
té cilit nuk formojné cikle.

Fully-connected layer — Shtresé né té cilén té gjitha neuronet jané té lidhura
me té gjitha neuronet e shtresés paraardhése.

Gated Recurrent Units (GRU) — Variant arkitekture e rrjetave neurale
rekurrente.

Generalization — Aftésia e njé modeli pér té patur performancé té miré pér té
dhéna té pa vrojtuara mé paré.

Goal-free dialogue — Dialog midis njé makine dhe njé njeriu gé nuk ka si
objektiv realizimin e njé detyre té caktuar, por thjesht angazhimin e njeriut né
dialog pér njé kohé sa mé té gjaté

Goal-oriented dialogue — Dialog midis njé makine dhe njé njeriu gé ka pér
géllim realizimin e njé detyre té caktuar (p.sh. prenotimin e njé dhome hoteli).
Gradient clipping — Tekniké pér zgjidhjen e problemit té exploding gradient
duke béré prerjen (d.m.th. zvogélimin manual) sipas njé algoritmi té caktuar té
gradientit gé kalon njé prag té caktuar.

Hidden state — Gjendja e brendshme e njé rrjeti neural artificial rekurrent.
Human-computer interaction — Ndérveprim midis njerézve dhe
kompjuterave.

Hyperparameter — Parametra té jashtém gé pérdoren pér té kontrolluar

trajnimin e algoritmit t& machine learning. Kéto parametra vendosen nga
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projektuesi dhe algoritmi nuk ka asnjé kontroll mbi to. Nuk duhet té
ngatérrohen me parametrat té cilat algoritmi i méson pér té gjeneruar output-in
e tij. Njé shembull hiperparametri éshté shkalla e té mésuarit.

Image captioning — Procesi i gjenerimit té pérshkrimit té njé imazhi duke
pérdorur gjuhén natyrore.

Image features — Tipare té ekstraktuara nga njé imazh me ané njé rrjeti neural
konvolucional. Tipari mund té jeté p.sh. vizé, hark, etj.

Inference — Njé konkluzion i arritur mbi bazén e provave dhe arsyetimit.
Information retrieval — Procesi i1 pérftimit t& informacionit relevant ndaj
nevojés pér informacion duke u nisur nga njé bashkési burimesh informacioni
Input volume — VEéllimi i té dhénave né hyrje té njé shtrese konvolucionale
brenda njé rrjeti neural konvolucional. Termi véllim nuk i referohet sasisé sé
té dhénave, por formés 3-dimensionale té tyre.

Intra-class variation (fig 1.1) — Ndryshimet vizuale gé mund té kené nga
njéri-tjetri objekte té sé njéjtés klaseé.

Knowledge base — Baza e njohurive.

Leaky ReLLU — Variant i funksionit ReL.U i cili nxjerr output té ndryshém nga
zero kur input-i éshté negativ me géllim qgé té zgjidhé problemin e vanishing
gradient.

Learning rate — Hiperparametér gé pércakton shkallén e té mésuarit té njé
algoritmi t¢ machine learning. Eshté njé nga hiperparametrat mé té
réndésishém. Kontrollon masén e ndryshimit té parametrave té algoritmit dhe
né ményré indirekte konvergjimin e algoritmit té trajnimit.

Log-likehood — Probabilitet logaritmik. Maksimizohet gjaté trajnimit té rrjetit
neural.

Machine learning — Fushé e shkencave kompjuterike e cila i jep
kompjuterave aftésiné t€ mésojné pa qené té programuar né ményré eksplicite.
Mapping rules (of knowledge base) — Rregulla korrespondence midis
njohurisé dhe paraqitjes sé saj né njé bazé njohurish.

Mean reciprocal rank (MRR) — Metriké e information retrieval pérdorur pér

té vlerésuar modelin e agjentit té dialogut vizual.
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Natural language processing — Pérpunimi i gjuhés natyrore.

Neural information processing — Pérpunimi i informacionit me ané té
rrjetave neurale artificiale.

“No free lunch” Theorem — Teoremé sipas sé cilés asnjé algoritém i machine
learning nuk éshté universalisht mé i miré se té tjerét dhe pér rrjedhojé nuk
mund té jeté automatikisht dhe universalisht i aplikueshém pér té gjitha
pérdorimet e mundshme dhe pér té gjitha té dhénat e mundshme.

Non-factoid (question) — Pyetje, pérgjigja e sé cilés nuk mund té shprehet
thjesht népérmjet njé fakti, por kérkon njé formé mé deskriptive.

One-hot vector — Njé vektor gé té gjithé elementét i ka té barabarté me 0
pérvec njé elementi i cili &shté i barabarté me 1.

Ontology — Emértimi formal dhe pércaktimi i llojeve, karakteristikave dhe
lidhjeve midis entiteteve gé ekzistojné né njé domain té vecanté.

Open-ended (answer) — Pérgjigje e liré e cila nuk kufizohet né disa
alternativa.

Overfitting — Situaté ku ndryshimi midis gabimit té testimit dhe gabimit té
trajnimit éshté i madh. Kjo do té thoté se algoritmi i machine learning éshté
pérshtatur sé tepérmi me dataset-in e trajnimit dhe nuk gjeneralizon miré pér té
dhénat e dataset-it té testimit.

Padding — Tekniké pér kontrollimin e véllimit té té dhénave duke shtuar rreth
tyre njé shtresé me vlera zero me trashési té caktuar .

Pattern matching — Pérputhja e modelit ose pérputhja gjuhésore.
Pattern-based — | bazuar mbi njé model.

Pooling (layer) — Shtresé e rrjetit konvolucional gé kryen reduktimin e
véllimit té té dhénave dhe parametrave té rrjetit sipas njé kriteri té caktuar. Kjo
shtresé nuk pérdor parametra té cilat duhen mésuar gjaté trajnimit.

Pooling (operation) — Veprimi i reduktimit té dimensionalitetit té njé véllimi
té dhénash bazuar né njé kriter té caktuar.

POS (Part Of Speech) tagging — Procesi i kategorizimit té njé fjale né njé
kategori té caktuar gramatikore — p.sh. emér, folje, etj.

Predicate — Pjesé e RDF triplet.
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Question answering systems — Sistem inteligjent i cili plotéson nevojat pér
informacion té operatorit njerézor népérmjet kthimit té pérgjigjeve né gjuhén
natyrore pér pyetje té béra nga ky i fundit po né gjuhé natyrore.

Recall@k — Metriké e information retrieval pérdorur pér té vlerésuar modelin
e agjentit té dialogut vizual.

Recurrent Neural Networks (RNN) — Arkitekturé ciklike rrjetash neurale
artificiale qé pérdoret gjerésisht pér pérpunimin e sekuencave té informacionit
qé kané vartési nga njéra-tjetra.

Regex — Shkurtim pér “Regular Expression”. Njé& sekuencé karakteresh qé
pércakton njé model té caktuar kérkimi.

Regularization parameter — Parametér gé pérdoret pér té mbajtur nén
kontroll overfitting duke penalizuar né ményré selektive disa parametra té
algoritmit machine learning pér té zvogéluar ndikimin e tyre né output-in e
algoritmit.

Reinforcement learning — Tekniké hibride midis supervised dhe
unsupervised learning sipas sé cilés algoritmi nuk e di paraprakisht c¢faré
output-i duhet t€ gjenerojé por atij i jepen “shpérblime” nése output-i &shté i
sakté. Qéllimi i algoritmit éshté té mésojé parametrat né ményré gé té
maksimizojé shpérblimet. Kjo tekniké éshté shumé e pérdorur gjaté zhvillimit
té algoritmave gé mésojné lojra Atari.

Retrieval metrics — Metrika té Information Retrieval.

Scene understanding (image) — Aftésia e algoritmave pér té kuptuar imazhin
dhe lidhjet gé objektet apo pjesé té ndryshme té imazhit kané me njéra-tjetrén
Semantic web — Zgjerim i rrjetit aktual World Wide Web né té cilin
informacionit i éshté dhéné kuptim i mirépércaktuar dhe qé mundéson
kompjuterat dhe njerézit té bashképunojné.

Softmax — Funksion i pérdorur pér té shprehur output-in e njé algoritmi
klasifikimi né machine learning. Ky output shprehet né formén e njé
shpérndarjeje probabilitare té té gjithé klasave t& mundshme.

Speech recognition — Fushé kérkimi e cila merret me zhvillimin e teknikave

gé i mundésojné kompjuterat té transformojné gjuhén e folur né tekst.
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State of the art — Niveli mé i larté i zhvillimit té njé teknike apo fushe
shkencore né njé moment té caktuar kohe.

Stride — Hapi me té cilin filtri i parametrave konvoluohet me véllimin e té
dhénave né njé rrjet neural konvolucional.

Supervised learning — Tekniké trajnimi e machine learning sipas sé cilés
algoritmi e di paraprakisht output-in gé duhet té gjenerojé dhe méson
parametrat té cilat do té gjeneronin kété output.

Support Vector Machine — Algoritém i tipit supervised learning gé analizon
té dhéna pér problemat e klasifikimit dhe regresit linear.

Tensor — Termi me té cilin i referohen té dhénave né hyrje dhe né brendési té
njé rrjeti neural artificial. Tensori éshté njé matricé shumédimensionale té
dhénash gé kalon nga njéra shtresé né tjetrén gjaté pérpunimit té informacionit
nga rrjeti neural.

Token (input) — Njé pjesé pérbérése e informacionit gé pérpunohet nga
algoritmi. Né rastin e modeleve té propozuara né kété disertacion, token-i i
input-it &shté imazhi dhe fjalét pérbérése té pyetjes.

Tokenization — Procesi i shpérbérjes sé njé sasie informacioni né pjesé
individuale t€ quajtura ndryshe “token”.

Translational invariance (of images) — Vecori e imazheve sipas sé cilés
pikselat respektivé té imazhit mbeten té pandryshuar edhe nése imazhi
rrotullohet apo spostohet.

Triplets (RDF) — Ményré e organizimit té informacionit formén e njésive
treshe (triplets té pérbéra nga subjekti, atributi (predicate) dhe objekti) né
bazén e njohurive.

Underfitting — Situaté ku gabimi i trajnimit éshté i madh dhe algoritmi nuk
éshté né gjendje té pérfaqésojé njé pjesé té madhe té té dhénave né dataset.
Unsupervised learning — Tekniké trajnimi e machine learning sipas sé cilés
algoritmi duhet té zbulojé lidhjet gé kané té dhénat me njéra-tjetrén dhe ti
grupojé ato né kategori té paracaktuara. Algoritmi nuk i di paraprakisht
kategorité pérkatése té té dhénave.
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Vanishing gradient — Problemi i zhdukjes (d.m.th. zerimit) té gradientit té njé
rrjeti neural artificial gjaté backpropagation. Ky problem mund té pengojé ose
ta béjé té pamundur trajnimin e rrjetit.

Web intelligence — Fushé e kérkimit gé shqyrton té dhénat dhe pérdor
inteligjencén artificiale dhe teknologjité e informacionit pér té krijuar produkte
dhe shérbime té reja té cilat do té operojné né World Wide Web.

Word embeddings — Ményré pér paragitjen numerike né trajté matricore té

fjaléve.
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