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ABSTRAKT

Pérhapja e pérdorimit té teknologjisé né dekadat e fundit pothuajse né ¢do aspekt té jetés
ka rezultuar né gjenerimin e njé sasie t¢ madhe té dhénash, sidomos té dhéna né formén e
pastrukturuar si¢ éshté teksti. Rritja e sasive té té dhénave té krijuara, vit pas viti, sjell
domosdoshmériné e zhvillimit t¢ metodave té reja dhe pérmirésimin e atyre aktuale pér
pérpunimin e té dhénave té pastrukturuara né formé tekst. Gjithé ky volum i madh té
dhénash duhet té pérpunohet dhe prej tij té nxirren informacione té vlefshme pér t’u
aplikuar né fusha té ndryshme.

Pérpunimi i gjuhés natyrale dhe gjetja e informacionit nga té dhéna tekst jané fusha té
Inteligjencés Artificiale kombinuar me Linguistikén Kompjuterike té cilat na japin mjetet
e nevojshme pér té pérpunuar dhe pér té nxjerré informacion té vlefshém nga sasi shumé
té médha té dhénash né formé teksti. Dekadén e fundit, mjete té tilla kané patur njé zhvillim
shumé té vrullshém dhe pérdorim shumé té gjeré. Aplikimet e tyre jané shumé té gjéra si
né analizimin e ndjenjave, parapérpunimin linguistik dhe sintaksor, nxjerrjen e
informacionit té kérkuar, sistemet e pyetje-pérgjigje, sistemet tekst-zg, sistemet e dialogut,
klasifikimin e teksti, etj. Nga realizimi i njé kérkimi sistematik mbi punime shkencore né
kéto fusha pér gjuhén shqgipe kemi véné re se ka disa punime modeste dhe mungesé né
mjete me akses publik me saktési té larté pér t’u pérdorur. Kjo pér arsye té ndryshme, si
pér nga kompleksiteti i gramatikés sé gjuhés shqgipe po dhe nga interesi i ulét i pérdorimit
té gjuhés shqipe né platforma apo motoré kérkimi té médhenj né rrjet duke gené se pérdoret
nga njé komunitet relativisht i vogél njerézish kundrejt gjuhéve té tjera. Duke u nisur nga
ky vézhgim jemi motivuar pér té zhvilluar mjete pér pérpunimin dhe gjetjen e informacionit
né tekste né shqip.

Mediet sociale gjithmoné e mé shumé po ndikojné né ményrén se si njerézit, po
komunikojmé dhe po shprehim ndjenjat dhe mendimet e tyre. Kjo ka rezultuar né njé sasi
té madhe té dhénash, si opinione té cilat duke i analizuar mund té pérfitojmé informacion
shumé té nevojshém. Opinionet né mediet online kané njé ndikim té madh né jetén e
pérditshme dhe zhvillimi i mjeteve kompjuterike pér analizimin e tyre dhe nxjerrjen e
informacionit ka njé réndési té vecanté. Analizime té tilla kané réndési té vecanté sidomos
né fushén e biznesit, ku mbi bazén e informacioneve té nxjerra nga analizimi i opinioneve
né mediet online mund té merren vendime té réndésishme pér pérmirésimin e produkteve
apo shérbimeve pér té rritur té ardhurat e biznesit. Opinion Mining, ose si¢ njihet ndryshe
analizimi i ndjenjave, éshté fusha gé merret me analizimin dhe nxjerrjen e informacionit
nga opinione té shprehura né mediet online.

Neé pjesén e paré té kétij disertacioni kemi vlerésuar eksperimentalisht performancén e
algoritmeve té té mésuarit e automatizuar pér detyrén e klasifikimit té opinioneve sipas
polaritetit t& ndjenjés sé shprehur né to, né pozitive apo negative. Pér té realizuar kété
vlerésim kemi ndértuar njé korpus té etiketuar me opinione té nxjerra nga medie online té
njohura né gjuhén shqgipe. Jané marré né vlerésim 50 algoritme té implementuara né



platformén Weka dhe dy rrjete neurale té implementuara né platformat Keras dhe
TensorFlow duke kombinuar karakteristika té ndryshme. Nga vlerésimi eksperimental ka
rezultuar se rrjeti neural i thjeshté, bag-of-words, ka performancé mé té miré se rrjeti CNN
dhe 50 algoritmet e tjera. Duke marré né konsideraté vetém 50 algoritmet e implementuar
né platformén Weka, algoritmet mé performante jané Naive Bayes Multinomial dhe RBF
Network, performanca e té cilave rritet me pérdorimin e TF-IDF dhe n-gram me vleré
min=1 dhe max=2.

Njé tjetér mjet shumé i réndésishém né fushén e pérpunimit té gjuhés natyrore dhe qé
pérdoret né shumé sisteme té tjera éshté etiketuesi morfologjik dhe temézuesi. Etiketuesi
morfologjik ka si funksion t’i pércaktojé ¢do fjale né njé fjali etiketén pérkatése té pjeséve
té ligjératés, kurse temézuesi té gjejé temén e fjalés. Né ményré gé té béhet njé analizé mé
e miré e té dnénave té pastrukturuara, tekst, né shumé sisteme éshté e nevojshme pérdorimi
I etiketave té pjeséve té ligjératés dhe temézuesit.

Né pjesén e dyté té kétij disertacioni kemi ndértuar njé etiketues morfologjik, pér pjesét
e ligjératés dhe karakteristikave morfologjike, dhe njé temézues pér tekst né gjuhén shqipe.
Duke gené sé né gjuhén shqipe ka mungesa dhe né korpuse té etiketuara pér t’u pérdorur
né aplikime té ndryshme té pérpunimit té gjuhés natyrore, kemi krijuar nga fillimi njé
korpus té etiketuar. Né kété disertacion propozojmé njé skemé etiketimi pér gjuhén shqipe
duke u bazuar né njé skemé shumégjuhéshe Universal Dependencies qé éshté pérdorur pér
etiketimin e njé korpusi me 184,597 fjalé (23,686 fjali). Korpusi i etiketuar éshté pérdorur
pér té trajnuar njé model té bazuar né parserin Turku Neural Parser Pipeline. Né kété
disertacion kemi paraqgitur etiketuesin e paré morfologjik, pér pjesét e ligjératés dhe
karakteristikat morfologjike, dhe temézuesin e paré pér gjuhén shgipe me akses publik me
performancé shumé té miré né ¢do fazé té tij. Ky etiketues dhe temézues mund té shérbejé
si pikénisje pér té vazhduar punén e gjaté né realizimin e njé etiketuesi dhe temézuesi zyrtar
pér gjuhén shgipe.

Fjalé kyce: Sisteme Inteligjente, Pérpunimi i Gjuhés Natyrale, Opinion Mining,
Etiketimi i Pjeséve té Ligjératés, Temézim, Analizimi i Opinioneve, Analizimi i Ndjenjave,
Gjetje Informacioni, Gjuha Shqipe.



ABSTRACT

Technology is used in every aspect of life, and large volumes of data, especially
unstructured data as text, are generated day by day. The increasing volumes of data lead to
the necessity to develop new methods and improve the current ones for processing
unstructured data as text. All these large volumes of data need to be processed, and the
extracted information can be used in various fields.

Natural Language Processing and Information Retrieval are Artificial Intelligence
subfields combined with Computer Linguistics that aim to develop tools to process and
retrieve information from large volumes of text data. In the last decade, these tools are
rapidly developed and widely used. They are widely used in emotion analysis, linguistic
and syntactic preprocessing, information extraction, question-answer systems, text to voice
systems, dialogue systems, text classification, etc. From a systematic review of the research
works in these fields for the Albanian language, we can conclude that there are some
modest works done, but there are no free-to-use tools with high accuracy. The complexity
of the Albanian language and the low interest to develop tools for a language used by a
relatively small community are the most important factors of this situation. This situation
motivated us to develop preprocessing and information retrieval tools for text in the
Albanian language.

Social media is increasingly influencing the way people are communicating and
expressing their feelings and thoughts. A large volume of data, as opinions, are generated
in social media, and by analyzing them we can obtain important information. The opinions
expressed in social media have a great impact on daily life and developing applications to
analyze them is particularly important. Business is one of the fields where analyzing
customers' opinions about products or services can influence future decision-making to
improve products or services and increase business income. Opinion Mining or sentiment
analysis is the field that analyzes and extracts information from opinions expressed in
online media.

Firstly in this dissertation, we have experimentally evaluated the performance of
machine learning algorithms for opinions classification based on the polarity of the
expressed sentiment, as positive and negative. We have created a text opinion annotated
corpus by collecting opinions in the Albanian language from well-known online media in
Albania. We evaluated the performance of 50 machine learning algorithms implemented
in Weka, and two neural networks implemented in Keras and TensorFlow. The
experimental results show that the simple bag-of-words model has better performance than
the CNN model and the 50 other algorithms. Taking into consideration only the
experimental results of the 50 algorithms, the best performing algorithms are Naive Bayes
Multinomial and RBF Network. The performance of these algorithms is enhanced by using
TF-IDF and n-grams with min = 1 and max = 2.

Xi



The morphological tagger and the lemmatizer are important tools of natural language
processing used by a wide set of systems. The morphological tagger aims to define to each
token in a sentence the corresponding part-of-speech tag, and the lemmatizer aims to find
the lemma of each token in the sentence. In many systems, to make a better analysis of the
text data, it is necessary to use these tools.

Secondly in this dissertation, we present a part-of speech and morphological tagger and
a lemmatizer for text in the Albanian language. Due to the fact that in the Albanian
language there is a lack of annotated corpora, we have created an Albanian part-of-speech
corpus. We have proposed an annotation schema based on Universal Dependencies schema
for part-of-speech and morphological characteristics annotation. The proposed schema is
used to annotate a corpus of 184,597 tokens (23,686 sentences). The annotated corpus is
used to train and evaluate a model of Turku Neural Parser Pipeline parser for the Albanian
language. In this dissertation, we have presented the first morphological tagger, for part-
of-speech and morphological characteristics annotation, and the first lemmatizer for the
Albanian language under an open license with high performance in each of its stages. This
tagger and lemmatizer can be a starting point to the development of the official
morphological tagger and lemmatizer for the Albanian language.

Keywords: Intelligent Systems, Natural Language Processing, Opinion Mining, Part-

of-Speech Tagging, Lemmatizing, Opinion Analyzing, Sentiment Analysis, Information
Extraction, Albanian Language.
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Analizé morfologjike (angl. morphological parsing) — Analizimi i karakteristikave
morfologjike té formés aktuale té fjalés né njé fjali.

Analizé sintaksore (angl. syntactic parsing) — Analizimi i lidhjeve sintaksore té
fjaléve né njé fjali, né formé peme.

Analizimi i ndjenjave - angl. Sentiment Analysis (SA)
Bag-of-words - teksti trajtohet si njé bashkési fjalés pa lidhje midis tyre.
Bashkétrajnim — angl. co-training

Etiketim — procesi i shogérimit té njé etikete té caktuar pjesé e njé grupi etiketash ¢do
entiteti né fjali ose ¢do dokumenti.

Etiketimi i karakteristikave morfologjike — procesi i etiketimit té ¢cdo fjale té njé fjalie
me njé etiketé qé pérfagéson karakteristikat morfologjike té formés aktuale té fjalés.

Etiketimi i pjeséve té ligjératés — procesi i etiketimit té ¢cdo fjale té njé fjalie me njé
etiketé qé pérfagéson pjesén e ligjératés qé ajo i pérket.

Etiketues i pjeséve té ligjératés (angl. Part-of-Speech Tagger (POS)) — njé program i
cili pércakton etiketén e pjeséve té ligjératés té formés aktuale té fjalés né njé fjali.

Etiketues morfologjik — njé program i cili pércakton etiketén e pjeséve té ligjératés dhe
etiketat e karakteristikave morfologjike té formés aktuale té fjalés né njé fjali.

Gjetja e Informacionit té Kérkuar (GJIK) - angl. Information Retrieval (IR)
Inteligjenca Artificiale (1A) — angl. Artificial Intelligence (Al)

Korpus — njé bashkési dokumentesh qé pérdoren pér trajnimin dhe vlerésimin e njé
modeli.
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KREU 1

HYRJE

1.1.  Motivimi i studimit

Né dekadat e fundit sasia e informacionit té krijuar né mediet online ka gené gjithmoné
né rritje. Ndér tipet e té dhénave té krijuara jané dhe té dhénat e pastrukturuara, si¢ éshté
teksti. Analizimi i té dhénave dhe gjetja e informacionit té€ dobishém né to éshté shumé e
réndésishme né aspekte té ndryshme té jetés. Pér kété arsye té paturit e mjeteve sa mé té
mira éshté shumé e réndésishme.

Pérpunimi i Gjuhés Natyrale (PGJN) (angl. Natural Language Processing (NLP)) éshté
njé nga fushat e Inteligjencés Artificiale (I1A) kombinuar me Linguistikén e cila na jep
mjetet e nevojshme pér té pérpunuar sasi shumé té médha té dhénash né formé teksti. Vitet
e fundit kéto mjete kané patur njé zhvillim té madh duke arritur rezultate shumé té mira.
Disa mjete PGJN @gé kané njé réndési té vecanté né pérpunimin e tekstit jané parsimi,
etiketimi morfologjik, temézimi, rrénjézimi, etj. Mjetet PGJN kané aplikim té gjeré edhe
né fusha té tjera té Inteligjencés Artificiale pér té dhéna tekst. Aplikime gé mund té
pérmendim jané klasifikimi i tekstit, analizimi i ndjenjave, sistemet e pérkthimit automatik
nga njé gjuhé né tjetrén, gjetja e informacionit, sistemet e dialogut, sistemet tekst-zé, etj.
Njé aplikim mé konkret i kétyre mjeteve pér shembull éshté né sistemet Internet of Things
(1oT), si Alexa apo Sirio gé i pérdorin ato pér pérpunimin paraprak té tekstit.

Opinion Mining (OM), ose analizimi i ndjenjave (angl. Sentiment Analysis (SA)) éshté
njé tjetér fushé me interes né Inteligjencén Artificiale (I1A) qé ka pér géllim gjetjen e
informacionit nga opinione té shprehura né mediet online. Né raportin e vitit 2020 té
BrightLocal (2021) té& “Anketés Lokale t€ Opinioneve t¢ Konsumatorit” pércaktohet se
87% e konsumatoréve lexojné opinionet né mediet online. Secili nga ne pérpara se té
rezervojé njé hotel, lexon komentet qé kané shkruar vizitorét e atij hoteli né medie té
ndryshme online. Opinionet né mediet online kané njé ndikimi t¢ madh né jetén e
pérditshme dhe zhvillimi i mjeteve kompjuterike pér analizimin e tyre dhe nxjerrjen e
informacionit nga to ka njé réndési té vecanté. Analizime té tilla kané réndési té vecanté
sidomos né fushén e biznesit. Duke analizuar opinionet e klientéve né mediet online
menaxherét mund té gjejné informacione té réndésishme pér pérmirésimin e cilésisé sé
produkteve apo shérbimeve dhe rrjedhimisht pér té rritur dhe té ardhurat e biznesit.

Sisteme té tilla jané té varura nga gjuha dhe duhet qé pér ¢do gjuhé té krijohen mjete
specifike pér até gjuhé. Nga njé kérkim sistematik pér punime shkencore né ekzistencén e
mjeteve PGJIN pér pérpunimin e tekstit né shqip apo mjeteve pér Opinion Mining kemi
VEné re se jané zhvilluar vetém disa punime modeste dhe nuk kemi ndonjé mjet me akses
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publik me saktési té larté pér t’u pérdorur. Gjithashtu mungesa ka dhe né korpuse té
etiketuara pér géllime té PGJN-sé. Ky ishte njé nga motivet gé ndikoi né drejtimin e punés
sé kétij disertacioni né krijimin e mjeteve pér pérpunimin e teksteve né gjuhén shqipe dhe
gjetjen e informacionit nga tekste né gjuhén shqipe.

1.2.

Objektivat e studimit

Kontributi i kétij studimi éshté realizimi i sistemeve inteligjente pér gjetjen e
informacionit né tekste né gjuhén shqipe, konkretisht né analizimin e polaritetit té ndjenjés
sé shprehur né njé opinion né mediet online dhe né krijimin e njé sistemi etiketimi
morfologjik dhe temézimi té tekstit né gjuhén shqipe. Objektivat kryesore té kétij studimi

jané:

1.3.

Vlerésimi i situatés aktuale té zhvillimit té teknikave pér Opinion Mining dhe mé
né vecanti pér klasifikimin e opinioneve sipas polaritetit té ndjenjés sé shprehur né
to.

Vlerésimi i situatés aktuale té zhvillimit té teknikave pér zhvillimin e etiketuesve
morfologjiké dhe temézuesve.

Vlerésimi i situatés aktuale té zhvillimit té teknikave té pérmendura mé lart pér
gjuhén shqipe.

Studimi i literaturés pér morfologjiné dhe sintaksén e gjuhés shqipe.

Krijimi i njé korpusi opinionesh né gjuhén shqipe té etiketuara si opinione gé
shprehin njé ndjenjé pozitive dhe negative.

Vlerésimi i performancés sé 50 algoritmeve MA dhe dy rrjeteve neurale né detyrén
e klasifikimit té opinioneve sipas ndjenjés sé shprehur né dy klasa si pozitive dhe
negative.

Propozimi i njé skeme etiketimi morfologjik pér gjuhén shqipe duke u bazuar né
skemén shumégjuhéshe Universal Dependencies (UD).

Krijimi i njé korpusi né gjuhén shqipe té etiketuar me etiketa pér pjesét e ligjératés
dhe karakteristikat morfologjike dhe temén e fjalés.

Implementimi i njé etiketuesi morfologjik dhe temézuesi pér gjuhén shqipe duke
pérdorur korpusin e etiketuar nga fillimi dhe parserin Turku Neural Parser Pipeline.
Diskutimi i zgjidhjeve té propozuara né kété disertacion dhe i rezultateve
eksperimentale.

Struktura e disertacionit

Struktura e disertacionit &shté si né vijim:

Kapitulli 2 pérshkruan né terma té pérgjithshme konceptin e PGJN-sé si njé kombinim
i dy fushave kryesore até té 1A-sé dhe LK-sé. Mé tej diskutohet pér té mésuarin e
automatizuar si njé nga bazat e zhvillimit té aplikacioneve né fushén e PNGJ-sé.
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Kapitulli 3 trajton né ményré té detajuar Opinion Mining dhe né vecanti detyrén e
klasifikimit té€ opinioneve. Né kété kapitull diskutohen teknikat e aplikuara deri mé sot né
zhvillimin e aplikacioneve gé klasifikojné opinionet sipas polaritetit té ndjenjés sé shprehur
né to.

Kapitulli 4 trajton karakteristikat kryesore té gjuhés shqgipe té cilat jané shumé té
réndésishme né ndértimin e aplikacioneve gé pérpunojné gjuhén e shkruar dhe té folur.
Jemi ndalur né pérshkrimin e elementéve morfologjiké dhe sintaksoré gé jané té nevojshém
pér realizimin e modeleve té Klasifikimit té opinioneve, etiketuesin gramatikor dhe
temézuesin.

Kapitulli 5 pérshkruan né terma té pérgjithshme problemin e etiketimit morfologjik,
temézimit, rrénjézimit dhe parsimit. Mé tej diskutohen teknikat e pérdorura né kéta fusha
dhe né pjesén e fundit diskutohet me detaje arkitektura e parserit Turku Neural Parser
Pipeline dhe skema e etiketimit Universal Dependencies (UD), gé jané pérdorur pér té
implementuar etiketuesin morfologjik dhe temézuesin pér gjuhén shqipe.

Kapitulli 6 paraget né ményreé té detajuar modelet e propozuara né kété disertacion pér
klasifikimin e opinioneve, etiketimin morfologjik dhe temézimin né gjuhén shqipe. Né
pjesén e paré té kétij kapitulli paragitet korpusi dhe modelet e implementuara pér
vlerésimin e performancés sé 50 algoritmave MA dhe dy rrjeteve neurale né detyrén e
klasifikimit té opinioneve sipas polaritetit té ndjenjés sé shprehur né to. Né pjesén e dyté
diskutohet implementimi i etiketuesit morfologjik dhe temézuesit, duke u nisur nga skema
e etiketimit té pérdorur, ményra se si éshté krijuar korpusi i etiketuar dhe hapat e ndjekur
pér trajnimin dhe vlerésimin e modelit té etiketuesit morfologjik dhe temézuesit.

Kapitulli 7 analizon né ményré té detajuar rezultatet e vlerésimeve eksperimentale dhe
pérfundimet e arritura gjaté punés sé kétij disertacioni. Gjithashtu paragiten edhe
pérmirésime t€ mundshme dhe drejtime pér punime né té ardhmen né té njéjtén fushé.
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KREU 2

PERPUNIMI | GJUHES NATYRALE

2.1. Hyrje

Pérpunimi i Gjuhés Natyrale (PGJN) éshté njé fushé shumé disiplinore e Inteligjencés
Artificiale (I1A) gé ka si géllim krijimin e mjeteve kompjuterike pér pérpunimin e gjuhés
natyrale. Konsiderohet si aplikimi inxhinierik i fushés sé Linguistikés Kompjuterike (LK)
(angl. Computational Linguistics (CL)). PGJN-ja kombinon shkencén kompjuterike me
gjuhésing, matematikén, psikologjiné, biologjiné, etj., pér té krijuar mjete pér pérpunimin
e gjuhés natyrale. Ajo ka si géllim té analizojé, kuptojé, nxjerré informacion dhe té krijojé
pérmbajtje né gjuhén e pérdorur nga njerézit, si tekst ashtu dhe z&. Né vitet e fundit PGIN-
ja ka patur njé zhvillim té vrullshém dhe éshté njé nga fushat mé té réndésishme, duke
kaluar nga sisteme té thjeshta té bazuara né modele teorike né sisteme mé té géndrueshme
dhe mé té sakta té bazuara né té mésuarin nga korpuse té médha té dhénash (Clark, Fox, &
Lappin, 2010). Disa prej aplikimeve mé té réndésishme té viteve té fundit té PGJN-sé jané
diskutuar né ¢éshtje 2.3 .

Qéllimet kryesore pse kompjuterét duhet té€ pérpunojné gjuhén natyrore jané: gé té
komunikojné me njerézit, gé t& mésojné dhe té béjné pérparime né shkencén e té kuptuarit
dhe té pérdorimit té gjuhés natyrale duke pérdorur mjete té IA-sé me linguistikén,
psikologjiné konitive dhe neuroshkencén (Russell & Norvig, 2020).

Procesi i analizimit té gjuhés natyrale mund té konsiderohet si njé detyré e pérbéré nga
disa faza té cilat pasqyrojné dallimet gjuhésore midis sintaksés, semantikés dhe
pragmatikés. Dale (2010) ka pércaktuar se analiza e pérpunimit té gjuhés natyrale kalon né
pesé faza si¢ tregohet né Figurén 2.1.

Analiza Analiza
Leksikore Sintaksore

Tokenizim

Té kuptuarit e folésit ‘ Analiza Analiza

Pragmatike Semantike

Figura 2.1 Fazat e analizimit né pérpunimin e gjuhés natyrale (Dale, 2010)
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Faza e paré tokenizimi dhe segmentimi i fjalive éshté njé fazé shumé e réndésishme dhe
kritike duke gené se tekstet zakonisht nuk pérbéhen nga fjali té shkurtra, té miré
strukturuara dhe pércaktuara. Kjo fazé éshté mé tepér e réndésishme né gjuhét né té cilat
segmentimi i fjalive nuk bazohet né ndarje sipas hapésirave. Né rastin e gjuhés shqipe
pérjashtim né tokenizim sipas hapésirave pérbéjné vetém format e bashkuara té shkurtra té
péremrave vetor. Faza e dyté analiza leksikore pércakton kuptimin leksikor té fjalés duke
analizuar strukturén e fjalés. Faza e treté analiza sintaksore ka si detyré té analizojé
strukturén sintaksore té njé fjalie duke pércaktuar rendin dhe strukturén e fjaléve né fjali.
Faza e katért analiza semantike pércakton lidhjet midis fjaléve. Vendosja e késaj faze pas
fazés sé analizés sintaksore mundéson njé analizé mé té miré semantike duke u bazuar né
informacionet e fazés sé analizés sintaksore mbi strukturén e fjalisé. Faza e pesté dhe e
fundit éshté analiza pragmatike e cila pércakton kuptimin dhe kontekstin e pérdorimit té
fjalés né fjali.

PGJN duhet té marré né konsideraté ¢do pjesé té strukturés sé gjuhés. Né ményré gé té
kuptohet sakté teksti né gjuhén natyrale éshté shumé e réndésishme qgé té kuptohet se ¢faré
pérfagésojné dhe cilat jané ndryshimet midis niveleve té ndryshme té gjuhés. Nivelet e
analizés linguistike jané: fonologjia, morfologjia, leksiku, sintaksa, semantika, ligjérata
dhe pragmatika (Liddy, 1996).

Njé nga problemet mé té médha né sistemet PGJN éshté dykuptimshméria. Kjo sepse
né shumicén e gjuhéve njé fjalé mund té pérdoret né kuptime dhe funksione té ndryshme.
Kéto sisteme duhet té jené té afta té identifikojné se né ké kuptim dhe funksion éshté
pérdorur njé fjalé e caktuar. Né kété kontekst njé sistem PGJN duhet té jeté né gjendje té
marré njé vendim té drejté né lidhje me kuptimin e fjalés, kategoriné e fjalés, strukturén
sintaksore dhe géllimin semantik té fjalés. Né té njéjtén kohé éshté e réndésishme té
maksimizohet cilésia e sistemit dhe t¢€ minimizohen gabimet né dykuptimshméri. Né
sistemet e para té zhvilluara té bazuara né rregulla té lidhura me njé gjuhé té caktuar duhet
té pércaktohen rregulla dhe procedura manualisht pér té trajtuar sa mé miré
dykuptimshmériné. Né shumicén e rasteve kéto rregulla jané té véshtira pér t’u pércaktuar
dhe me saktési té& ulét. Kurse né sistemet té cilat bazohen né metoda té té mésuarit e
automatizuar dhe gé mésojné nga korpuse shumé té médha, problemi i dykuptimshmérisé
zgjidhet duke mésuar né ményré automatike kuptimin leksikor, strukturén e pérdorimit té
njé fjale dhe lidhjet midis fjaléve nga korpusi. Metodat statistikore té pérpunimit té gjuhés
natyrale ofrojné zgjidhje mé té mira pér adresimin e problemeve té dykuptimshmérisé
(Manning & Schutze, 2000).

Mijetet e zhvilluara vitet e fundit, té cilat jané dhe shumé té sakta, bazohen né metoda té
té mésuarit e automatizuar, si: rrjete neurale dhe té mésuarit e thelluar (angl. Deep Learning
(DL)). Kéto teknika nxjerrin né ményré automatike njohuri linguistike nga korpuse shumé
té médha né vend gé té kérkojné zhvillimin e njé sistemi né té cilin duhen pércaktuar
manualisht rregullat pér njohurité linguistike té nevojshme pér pérpunimin e tekstit né
gjuhé natyrale. Por nga ana tjetér, kéto sisteme automatike t& mésimit té njohurive
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linguistike kané nevojé pér korpuse t¢ médha dhe té etiketuara sipas detyrés gé do té
realizohet (Brill & Mooney, 1997).

2.2.  Té mésuarit e automatizuar

Ideja e té mésuarit e automatizuar (MA) (angl. Machine Learning (ML)) éshté té l&ré
kompjuterin té veprojé né situata té€ ndryshme pa u programuar né ményré eksplicite, por
duke adaptuar sjelljen mbi bazén e njohurive gé ka mésuar nga té dhéna té méparshme. N&é
MA kompjuteri studion té dnéna, méson prej tyre dhe ndérton njé model té cilin e pérdor
pér té parashikuar veprime gé duhet té ndérmarré pér probleme té ndryshme gé duhet té
zgjidh né té ardhnmen (Russell & Norvig, 2020).

Pérparésia e pérdorimit t¢ MA dhe jo e programimit eksplicit pér zgjidhjen e njé
problemi té caktuar éshté se MA jep zgjidhje edhe pér probleme gé nuk jané té
parashikueshme nga programuesi. Né praktiké éshté e pamundur qé grupi zhvillues gjaté
projektimit dhe implementimit té njé programi té parashikojé té gjitha situatat e mundshme
gé do té duhet té zgjidhen nga programi né té ardhmen. Teknikat MA duke gené se bazohen
né té mésuarin nga té dhénat japin zgjidhje dhe né raste té paparashikuara né té ardhmen.
Né shumé raste mund té ndodhé gé dhe veté programuesi té mos jeté né gjendje té gjejé
zgjidhje pér njé problem té caktuar. Me pérdorimin e njé teknike MA, sistemi mund té jeté
né gjendje té parashikojé veprimin e duhur pér t’u ndérmarré né kéto raste. Késhtu gé
komponentét e njé programi mund té pérmirésohen duke pérdorur teknika MA (Russell &
Norvig, 2020).

Né dekadat e fundit MA ka patur zhvillim dhe aplikim té gjeré né shumé fusha té jetés.
Kétu mund té pérmendim sisteme, si: motorét e kérkimit, makinat inteligjente me
vetédrejtim, sistemet e pérpunimit dhe nxjerrjes sé informacionit nga sasi té médha té
dhénash, sistemet e pyetje-pérgjigje, sistemet e dialogut njeri-kompjuter, sistemet e
etiketimit morfologjik, sistemet e analizimit té ndjenjave, etj. Shumékush nga ne né jetén
e pérditshme ka né pérdorim sisteme té bazuara né MA. Pér shembull, asistentét tekniké
né té shkruar ne i kemi ¢do dité né pérdorim né aplikacionet chat, duke na sugjeruar fjalén
gé mund té duam té shkruajmé né njé mesazh mbi bazén e karaktereve té para. Né
pérpunimin e gjuhés natyrale, MA éshté njé komponent kryesor pér t¢ modeluar dhe
analizuar té dhénat tekst. Né té mésuarin e automatizuar aplikohen metoda té ndryshme pér
té realizuar detyra nga mé té ndryshme.

Russell dhe Norvig (2020) pércaktojné se ka tri tipologji t& mésuari: t& mésuarit e
kontrolluar (angl. supervised learning), té mésuarit e pakontrolluar (angl. unsupervised
learning) dhe té mésuarit e pérforcuar (angl. reinforcement learning). Kéto tipologji té
mésuari diskutohen né vazhdim.
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2.2.1. Té mésuarit e kontrolluar

Té mésuarit e kontrolluar (angl. supervised learning) éshté tipi kryesor i t&é mésuarit né
MA dhe ka si géllim té identifikojé lidhje midis njé cifti té dhénash hyrje-dalje, pra té
mésojé prej tyre ményrén se si lidhen té dhénat e hyrjes me ato té daljes, dhe té ndértojé
njé model i cili pérdoret pér té parashikuar té dhénat e daljes pér njé set té dhénash té reja
té hyrjes. Procesi i té mésuarit &shté i kontrolluar sepse kur modelit i japim té dhéna té reja
hyrje, ai do t’i krahasojé kéto té dhéna me té dhénat nga té cilat ka mésuar dhe do té
parashikojé daljen e mundshme. Bashkésisé sé cifteve té dhéna hyrje-dalje ne i referohemi
si t6 dhéna té etiketuara, ku hyrja éshté e dhéna dhe dalja éshté etiketa pérkatése.
Bashkeésisé sé kétyre té dhénave té etiketuara ne i referohemi si korpus té dhénash té
etiketuara. Né varési té tipit t€ variablit né dalje, modeli mund té jeté regresion ose
klasifikim. Modeli éshté regresion nése parashikon njé seri té vazhdueshme variablash né
dalje. Modeli éshté klasifikues nése parashikon daljen si njé nga etiketat e njé klase té
pércaktuar etiketash (Russell & Norvig, 2020).

Pér té pérdorur metodat e té mésuarit té kontrolluar né njé sistem té caktuar ne kemi
nevojé pér njé korpus té etiketuar relativisht t¢ madh. Ky éshté dhe disavantazhi mé i madh
i kétyre metodave, sepse etiketimi kérkon kohé dhe aftési té mira né etiketim duke gené se
realizohet manualisht nga njerézit. Gjithashtu, cilésia e etiketimit ka njé ndikim mjaft té
madh né performancén e kétyre teknikave. Sa mé shumé té dhéna té etiketuara té pérdoren
pér trajnimin e modelit, ag mé shumé rritet performanca e tij.

Njésia e vlerésimit té njé modeli éshté saktésia (angl. accuracy), numri i parashikimeve
té sakta nga modeli pér té dhéna té paetiketuara né hyrje nga té gjitha parashikimet e
realizuara. Q& té realizohet njé vlerésim real i modelit duhet gé korpusi i etiketuar té ndahet
né dy ose tri korpuse: né korpusin e trajnimit dhe testimit ose né korpusin e trajnimit,
optimizimit dhe testimit. Korpusi i trajnimit pérdoret pér té trajnuar modelin, pra qé modeli
té mésojé. Korpusi i testimit pérdoret pér té vlerésuar saktésiné e parashikimit té modelit,
duke i dhéné modelit té trajnuar né hyrje té dhéna té paetiketuara, ai duhet té parashikojé
etiketén dhe mé pas té krahasohet etiketa e parashikuar me até reale pér té vlerésuar
saktésiné e etiketimit. Korpusi i optimizimit pérdoret pér vlerésim gjaté trajnimit dhe nga
ku modeli mund té mésojé té dhéna shtesé. Si korpusi i trajnimit dhe ai i testimit duhet té
kené té njéjtén formé, por duhet té pérmbajné té dhéna qé nuk kané lidhjen me njéra-tjetrén.
Pér shembull, nése do té trajnojmé njé model pér té parashikuar nése njé dokument tekst i
pérket fushés sé historisé apo jo, pjesé té tekstit gé kané lidhje me njé dokument té caktuar
duhet té ndodhen vetém né njé nga korpuset.

Né kété disertacion kemi pérdorur algoritme té ndryshme té bazuara né té mésuarin e
kontrolluar pér té ndértuar modele gé parashikojné polaritetin e ndjenjave té opinioneve né
shqip né dy klasa, pozitive dhe negative dhe rrjete neurale pér t& ndértuar njé etiketues
morfologjik dhe temézues pér gjuhén shqipe.
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2.2.2. Té mésuarit e pakontrolluar

Né ndryshim nga té mésuarit e kontrolluar né t¢€ mésuarin e pakontrolluar (angl.
unsupervised learning) modeli krijohet duke mésuar nga té dhéna té paetiketuara. Metodat
e té mésuarit e pakontrolluar pérdoren né rastet kur éshté e pamundur té realizohet etiketimi
manual i té dnénave pér té krijuar korpuse té dhénash té etiketuara.

Njé nga detyrat e té mésuarit té pakontrolluar éshté grupimi (angl. clustering). Grupimi
ka si géllim té identifikojé grupe t€ mundshme té dhénash né té dhénat e hyrjes. Grupi gé i
pérket njé té dhéne pércaktohet mbi bazén e ngjashmérisé sé té dhénave midis tyre. Nuk
kemi grupe paraprakisht té pércaktuara pér té grupuar té dhénat dhe prandaj quhet té
mésuarit e pakontrolluar, sepse grupet identifikohen gjaté analizimit té té dhénave. Té
dhénat projektohen si pika né hapésiré dhe klasa gé i pérket njé té dhéne pércaktohet nga
aférsia me té dhénat e tjera. Metodat e té mésuarit té pakontrolluar mund té pérdoren pér
pérpunimin paraprak té té dhénave qé pérdoren né metoda té té mésuarit té kontrolluar
(Russell & Norvig, 2020).

Avantazhi i kétyre metodave éshté qé nuk kérkojné korpuse té etiketuara gé kané kosto
dhe véshtirési né etiketim.

2.2.3. Té mésuarit e pérforcuar

Né té mésuarin e pérforcuar (angl. reinforcement learning) modeli méson nga njé seri
pérforcimesh té formés: shpérblim dhe déshtim. Njé agjent marrje vendimesh méson nga
njé seri shpérblimesh, qé pércaktojné se si éshté sjellja e tij, dhe duhet gé té optimizojé
numrin e shpérblimeve né té ardhmen. Pér té realizuar kété detyré, agjenti mund té mésojé
vlerén e njé funksioni, njé funksion Q, njé rregull, etj. Né& ndryshim nga t& mésuarit e
kontrolluar, né té mésuarin e pérforcuar nuk éshté e nevojshme té kemi njé korpus té
etiketuar pér té mésuar (Russell & Norvig, 2020).

2.2.4. Rrjeti neural artificial dhe té mésuarit e thellé

Vitet e fundit, Rrjeti Neural Artificial (RNA) (angl. Artificial Neural Network (ANN))
ka térhequr vémendjen e shumé kérkuesve pér t’u pérdorur pér pérpunimin e gjuhés
natyrale. RNA ka pér géllim té nxjerré karakteristikat duke kombinuar né ményré lineare
té dhénat hyrése dhe mé pas té modelojé daljen si njé funksion jo linear té kétyre
karakteristikave. Ato paraqgiten si njé diagram rrjeti gé pérfshin nyje té lidhura midis tyre.
Nyjet jané té vendosura né shtresa dhe arkitektura tipike e njé rrjeti neural pérmban tri
shtresa: shtresa e hyrjes, shtresa e daljes dhe shtresa e fshehur (Moraes, et al., 2013).

Bazuar né tipologjiné e rrjetit, rrjetet neurale mund té kategorizohen né dy grupe, né
feedforward dhe recurrent. Por, mund té kemi dhe rrjete gé pér nga tipologjia mund té jené
kombinime té kétyre dy grupeve. Njé tip i vecanté i rrjeteve feedforward jané rrjetet
Convolutional Neural Network (CNN). Kéto rrjete jané pérdorur fillimisht pér pérpunimin
e imazheve dhe mé pas jané adaptuar dhe né pérpunimin e tekstit. N& rrjetet Recurrent
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Neural Network (RNN) lidhjet midis neuroneve krijojné njé cikél té drejtuar té cilat japin
mundésiné e pérpunimit té sekuencave té informacionit ose tekstit (Zhang, et al., 2018).
Té mésuarit e thelluar (angl, Deep learning (DL)) éshté aplikimi i rrjeteve neurale pér
té mésuar dhe parashikuar duke pérdorur rrjete me shumé shtresa. Avantazhi i tyre éshté
aftésia mé e larté pér té mésuar né krahasim me rrjetet neurale gé zakonisht kané njé deri
né tri shtresa dhe njé sasi té vogél té dhénash. Long short-term memory (LSTM) éshté njé
tip special i rrjeteve RNN qé ka aftésiné té mésojé né varési afatgjate (Zhang, et al., 2018).

2.3.  Aplikime té pérpunimit té gjuhés natyrale

PGJN-ja ka njé fushé aplikimi shumé té gjeré né analizimin e té dhénave tekst. Disa nga
fushat dhe aplikacionet mé té pérhapura qé pérdorin mjete PGJN jané:

Nxjerrja e Informacionit té Strukturuar (NIS) (angl. Information Extraction (IE))

Qéllimi i NIS-sé éshté analizimi i tekstit té pastrukturuar dhe nxjerrja e informacioneve
té nevojshme té cilat ruhen né njé formé té strukturuar, p.sh né njé bazé té dhénash gé mund
té pérdoret pér géllime té ndryshme si kérkim. Disa nga detyrat né NIS jané: nxjerrja e
lidhjeve pér gjetjen dhe klasifikimin e marrédhénieve semantike midis entiteteve né tekst,
grafi i njohurive pér paragitjen e njohurive népérmjet njé grafi gé ruan marrédhéniet,
nxjerrja e ngjarjeve pér té identifikuar ngjarjet ku marrin pjesé entitetet, shprehjet e kohés
pér té nxjerré kohén kur ka ndodhur njé ngjarje dhe plotésimi i modelit pér té identifikuar
ngjarje apo situata gé pérsériten dhe plotésuar njé model me informacion rreth tyre. Disa
fusha pérdorimi jané etiketimi i tekstit, sistemet e komunikimit zanor, analizimi i té
dhénave, etj. (Jurafsky & Martin, 2020; Grishman, 2014).

Gjetja e Informacionit té Kérkuar (GJIK) (angl. Information Retrieval (IR))

Qéllimi i GJIK-€ éshté té gjejé informacion nga njé koleksion shumé i gjeré té dhénash
né formé teksti. Sistemet e bibliotekés online dhe motorét e kérkimit né internet jané dy
nga aplikimet tipike né GJIK. Né kéto sisteme, si rezultat i kérkimit té informacionit té
dhénat e gjetura renditen sipas réndésisé (Mei & Radev, 2014).

Pérkthimi Automatik (PA) (angl. Machine Translation (MT))

Pérkthimi automatik é&shté njé nga detyrat mé té réndésishme dhe mé té vjetra né
pérpunimin e gjuhés. Sistemet PA jané sisteme té cilat realizojné pérkthimin automatik té
tekstit nga njé gjuhé né njé gjuhé tjetér. PA é&shté njé fushé me shumé interes si né akademi
ashtu dhe né biznes. Pérkthimi automatik konsiderohet si njé nga detyrat mé té véshtira
sepse kéto sisteme nuk kané pér géllim pérkthimin e fjaléve nga njé gjuhé né tjetrén por té
pérkthejné njé fjali nga njé gjuhé tjetrén, duke patur si rezultat njé fjali té sakté nga ana
gramatikore dhe kuptimore (Specia & Wilks, 2014).

29



Sistemi i Dialogut né Gjuhén e Folur (SDGJF) (Spoken Language Dialogue System
(SLDS))

Njé sistem SDGJF éshté njé sistem kompjuterik i afté té realizojé njé dialog zanor me
njé person. Kéto jané sisteme té bazuara né njohjen e zérit, né leximin e tekstit ose
grafikéve, apo né mjete té tjera t& komunikimit. SDGJF jané sistemet e sé ardhmes, gé
kérkojné pérdorimin e shumé teknikave té PGJN-sé duke gené se duhet té kuptojné gjuhén
dhe ta gjenerojné até (Dale, 2014).

Sistemet Pyetje-Pérgjigje (SPP) (angl. Question-Answering (QA))

Sistemet pyetje-pérgjigje jané sisteme té cilat marrin njé pyetje né gjuhén natyrale nga
pérdoruesi dhe duhet té kthejné njé pérgjigje sa mé té sakté pér pyetjen. Ndryshe nga
sistemet GJIK ku informacioni kérkohet népérmjet fjaléve kyce dhe pérgjigjja e sistemit
éshté njé listé dokumentesh té indeksuar sipas réndésisé né lidhje me fjalén kycge, sistemet
SPP marrin njé pyetje, si: “Ku ndodhi ngjarja?” dhe duhet té kthejé si pérgjigje njé
shprehje, si: “N¢ Tirané.”. Pra, si rezultat kemi pérséri njé shprehje né gjuhé natyrale dhe
jo njé apo disa dokumente (Prager, 2014).

Pérmbledhja Automatike e Tekstit (PAT) (angl. Text Summarization (TS))

Sistemet e pérmbledhjes automatike té tekstit duhet té krijojné njé pérmbledhje me
informacionet mé té réndésishme pér njé ose mé shumé dokumente tekst té dhéna. Ka dy
tipe sistemesh pérmbledhjeje: pérmbledhje nxjerrése dhe pérmbledhje abstrakte.
Pérmbledhja nxjerrése pércakton réndésiné e ¢do fragmenti né tekstin e hyrjes dhe kthen
fragmentet gé kané réndésiné mé té madhe. Pérmbledhja abstrakte riformulon fragmentet
e nxjerra nga teksti i hyrjes dhe i kombinon ato duke krijuar njé tekst origjinal (Hovy,
2014).
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KREU 3

OPINION MINING: ANALIZIMI | TEKNIKAVE QE PERDOREN PER
KLASIFIKIMIN E OPINIONEVE

Fokusi 1 kétij kapitulli éshté analizimi fillimisht né ményré té pérgjithshme i Opinion
Mining (OM), tematikat dhe problemet gé lidhen me té dhe analizimi né ményré té vecanté
I teknikave té pérdorura pér detyrén e klasifikimit té opinioneve. Né kété kapitull paragitet
njé studim i thelluar i teknikave gé pérdoren né Opinion Mining pér klasifikimin e
opinioneve sipas polaritetit té ndjenjés sé shprehur nga to. Kéto metoda mund té
klasifikohen si t¢ mésuarit e automatizuar (MA) gé ne e kemi trajtuar né ¢éshtjen 2.2 dhe
té bazuara né leksik (angl. lexicon-based). Duke ju referuar publikimeve té fundit
shkencore, metodat hibride, kombinim i metodave té mésuarit e automatizuar dhe té
bazuara né leksik, kané performancé mé té larté se sa kur kéto metoda pérdoren veg e veg.
Pjesa mé e madhe e punimeve shkencore né klasifikimin e opinioneve jané fokusuar né
pérdorimin e metodave té té mésuarit e automatizuar té kontrolluar qé kérkojné njé korpus
té etiketuar me madhési té konsiderueshme, por pér té eliminuar kété kérkesé, kérkuesit
gjithnjé e mé shumé po fokusohen né zhvillimin e metodave té té mésuarit e automatizuar
gjysmé té kontrolluar ose té pakontrolluar. Njé nga problemet themelore né detyrén e
klasifikimit té opinioneve sipas polaritetit té ndjenjés gé ato paragesin éshté qé fjalét mund
té paragesin ndjenjé me polaritet té ndryshém pér fusha té ndryshme opinionesh.

Né Kote dhe Biba (2019) kemi realizuar njé analizé t& Opinion Mining dhe teknikave
qé pérdoren pér klasifikimin e opinioneve.

3.1.  Hyrje

Opinionet dhe mendimet kané ndikuar gjithmoné né sjelljen toné dhe kané njé rol kyg
né jetén njerézore. Shumé nga ne para se té rezervojné online njé dhomé hoteli gjithmoné
lexojné opinionet e klientéve gé e kané vizituar até mé paré. Késhtu né ditét e sotme
analizimi i opinioneve pér produktet, filmat, hotelet apo shérbime té tjera né mediet sociale
luan njé rol shumé té réndésishém né jetén e pérditshme. Shumé biznese pér té€ pérmirésuar
shérbimet e tyre jané té interesuar né aplikimin e mjeteve kompjuterike pér analizimin dhe
nxjerrjen e informacionit nga opinionet e klientéve té tyre.

Opinion Mining, njohur dhe si analizimi i ndjenjave (angl. Sentiment Analysis (SA)),
ka si géllim zhvillimin e metodave kompjuterike té cilat analizojné opinionet té shprehura
né formé teksti té pastrukturuar pér identifikimin e mendimeve, emocioneve dhe ndjenjave
gé ato shprehin. Opinion Mining pérfshin detyra té ndryshme ku pérmendim: klasifikimi i
opinioneve sipas polaritetit t¢ ndjenjés sé shprehur né to, analizimin e subjektivitetit té
ndjenjave, identifikimi i aspekteve dhe entiteteve, pérmbledhja e opinioneve, identifikimi
i opinioneve false, etj.
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Njé opinion pércaktohet si “njé mendim, piképamje, géndrim apo gjykim i krijuar rreth
njé entiteti/objekti ose aspektit té entitetit/objektit nga personi qé e ka shprehur até”
(Kostallari, et al., 1984). Zakonisht njé opinion shprehet né ményré té drejté népérmjet njé
fjalie subjektive. Por né shumé raste dhe njé fjali objektive mund té shprehé né ményré té
térthorté njé opinion népérmjet njé fakti.

Dimensionet e klasifikimit té opinioneve mund té jené té shumta. Duke u bazuar né
ményrén se si jané shprehur mund té klasifikohen sipas skemés sé dhéné né Figurén 3.1
(Liu, 2015).

Tipet e Opinioneve

Térrequllt |« \

Krahasues Meta Opinione

N& veté té paré

Jo né veté té paré

Eksplicite

Implicite

Subjektive Objektive

Figura 3.1 Tipet e opinioneve

Njé opinion i rregullt paraget njé mendim rreth njé entiteti/objekti té vetém té shprehur
direkt apo indirekt. Opinionet e shprehura né ményré direkte jané mé thjesht té
analizueshme. Kurse njé opinion krahasues shpreh njé mendim pér njé entitet/objekt duke
e krahasuar me njé entitet/objekt tjetér. Té dy kéto tipe opinionesh mund té paragesin njé
opinion subjektiv kur jané té shprehura drejtpérdrejt népérmjet njé fjalie subjektive por
mund té paragesin dhe njé opinion objektiv kur opinioni shprehet né ményré té térthorté
népérmjet njé fakti. Né varési té vetés gé éshté shprehur opinioni mund té klasifikohet né
opinione té shprehura né veté té paré ose né opinione té shprehura né veté té paré por pér
diké né veté té treté. Njé opinion mund té jeté njé mendim rreth njé opinioni tjetér dhe kéto
quhen meta opinione. Né kéto lloj opinionesh objektivi i opinionit &shté vet njé opinion i
shprehur népérmjet njé fjalie té pérbéré varésie.

Njé opinion mund té pércaktohet si njé set té pérbéré nga pesé elementé, (e, a, n, p, k),
ku e éshté entiteti pér té cilin éshté shprehur opinioni, a éshté njé aspekt i entitetit e pér té
cilin shprehet opinioni, n éshté polariteti i mendimit té opinionit té shprehur pér aspektit a
té entitetit e, p &shté personi gé shpreh opinionin, dhe k éshté koha kur opinioni shprehet
nga p, ku p.sh. n mund té jeté pozitive, negative, neutrale ose njé vlerésim me yje, 1-5 yje,
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etj. (Liu, 2015). Bazuar né kété pérkufizim, detyra e klasifikimit té opinioneve sipas
polaritetit t€ ndjenjés sé shprehur nga ai né OM duhet té vlerésojé dhe pércaktojé pesé
elementét e opinionit.

Opinionet mund té klasifikohen né nivele t& ndryshme duke u bazuar né polaritetin e
ndjenjés sé shprehur. Mund té kemi klasifikim né dy klasa: pozitive ose negative, ku njé
opinion Klasifikohet si pozitiv nése polariteti i ndjenjés sé shprehur éshté pozitiv dhe si
negativ nése polariteti i ndjenjés sé shprehur éshté negativ. Por mund té kemi dhe
klasifikime me mé shumé klasa: si pozitive, negative dhe neutrale; ose klasifikime me yje
apo piké.

Detyra e klasifikimit té opinioneve sipas polaritetit t& ndjenjés sé shprehur mund té
konsiderohet si detyra tradicionale e klasifikimit t&¢ dokumenteve sipas temave. Né
klasifikimin tradicional t¢ dokumenteve tekst sipas temave qé trajton dokumenti jané
shumeé té réndésishme fjalét specifike té temés, kurse né rastin e klasifikimit té opinioneve
mbi bazén e polaritetit té ndjenjés sé shprehur, fjalét gé shprehin nése opinioni éshté pozitiv
0se negativ kané mé shumé réndési, té tilla si: shumé i bukur, i tmerrshém, jofunksional, i
miré, etj.

Teknikat mé té pérdorshme pér klasifikimin e opinioneve jané teknikat e té mésuarit té
kontrolluar, té cilat mésojné njohuri nga korpuse té dhénash té etiketuara. Né varési té
korpuseve té opinioneve, opinion mining mund té jeté: in-domain opinion mining kur
korpusi i opinioneve té trajnimit dhe té testimit jané té té njéjtés fushé; multi-domain
opinion mining kur té dy korpuset pérbéhen nga opinione té fushave té ndryshme, cross-
domain opinion mining kur korpusi i trajnimit éshté nga njé fushé dhe korpusi i testimit
éshté nga njé fushé tjetér dhe cross-lingual opinion mining, kur korpuset trajnimit dhe
testimit té opinioneve jané né gjuhé té ndryshme.

Shumica e punimeve shkencore sugjerojné gé opinionet tekst pérpara se té pérdoren pér
té trajnuar dhe testuar njé model pér géllime té ndryshme té kalojné né njé fazé
parapérpunimi gé ndikon né pérmirésimin e modelit. Disa nga kéto metoda qé mund té
pérmendim jané n-gram, TF-IDF, pérdorimi i etiketave té pjeséve té ligjératés (angl. part-
of-speech tag), gjetja e temés (angl. lemmatization) ose gjetja e rrénjés (angl. stemming),
etj.

3.2.  Detyrat dhe aplikimet e Opinion Mining

Opinion Mining pérfshin njé gamé té gjeré aplikimesh dhe detyrash. Né Figurén 3.2
tregohen detyrat kryesore gé realizohen né OM dhe né Figurén 3.3 tregohen disa nga fushat
e aplikimit t¢ OM.
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Figura 3.2 Detyrat e Opinion Mining

Detyra e klasifikimit t& opinioneve ka si géllim té klasifikojé opinionet sipas njé grupi
kategorish té caktuara duke u bazuar né polaritetin e ndjenjés té shprehur né to. Né kété
kapitull éshté trajtuar né ményré té detajuar kjo detyré prandaj nuk po ndalemi kétu né
dhénien e shembujve té aplikimit té késaj detyre.

Nxjerrja e informacionit éshté njé tjetér detyré e OM gé ka si géllim té identifikojé dhe
té nxjerré informacionet e nevojshme nga njé opinion. Njé nga aplikimet mé té pérhapura
éshté identifikimi i aspekteve té ndryshme té njé produkti apo shérbimi té cilat theksohen
né opinion dhe informacioni gé lidhet me to. Ky éshté niveli mé i thellé i analizimit té
opinioneve. Njé metodé e thjeshté pér nxjerrjen e aspekteve té produkteve dhe mendimit
té shprehur rreth tyre éshté pérdorimi i té mésuarit té thelluar (angl. deep learning)
népérmjet njé rrjeti té thjeshté CNN gé pérshin dy tipe embeddings té para-trajnuara:
embeddings me géllim té pérgjithshém dhe embeddings specifiké nga tema e opinionit.
Kjo metodé e thjeshté ka rezultate t& mira dhe performon mé miré se metoda ekzistuese mé
té sofistikuara (Xu, et al., 2018).

Njé tjetér detyré éshté analizimi i subjektivitetit té opinioneve, qé ka si géllim té
identifikojé nése njé fjali né njé opinion shpreh njé opinion ose jo. Ky analizim i opinionit
realizohet né nivel fjalie (Liu, 2010).
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Identifikimi i opinioneve false ka si géllim té identifikojé nése njé opinion éshté fals ose
jo. Népérmjet pérdorimit té sistemeve té cilat identifikojné nése njé opinion i shprehur né
mediet sociale éshté apo jo fals dhe duke analizuar mendimet e shprehur né kéto opinione
rreth produkteve té ndryshme, kompanité dhe menaxherét mund té nxjerrin informacione
shumé té nevojshme pér té marré vendimet e duhura né té ardhmen pér rritjen e biznesit té
tyre (Kauffmanna, et al., 2020).

Ndértimi i aplikacioneve té cilat gjenerojné pérmbledhje té opinioneve né mediet
sociale, sidomos né njé fushé té vecanté si né hoteleri, ka térhequr shumé vémendje vitet e
fundit. Né modele té tilla ka njé rendési té vecanté identifikimi dhe klasifikimi i opinioneve
sipas réndésisé, identifikimi i aspekteve gé lidhen me temén e opinionit dhe Kklasifikimi i
polaritetit t& ndjenjés sé shprehur. Mbi bazén e kétyre elementéve mund té krijohen
pérmbledhje té sakta té opinioneve pér njé temé té caktuar (Tsal, et al., 2020).
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Figura 3.3 Fusha té aplikimit t& Opinion Mining

Analizimi i opinioneve dhe i ndjenjave ka aplikim té gjeré né fusha ku duhet té kuptojmé
mendimet e genieve njerézore. Njé nga aplikimet tipike dhe mé té pérhapura sot éshté né
fushén e biznesit. Bizneset pérdorin kéto teknika pér té analizuar opinionet e klientéve pér
produktet apo shérbimet e tyre té cilat i ndihmojné pér té marré vendime strategjike né té
ardhmen.
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Njé tjetér aplikim éshté pérdorimi i kétyre metodave nga geveria pér té identifikuar dhe
kuptuar até gé gytetarét vértet kané nevojé dhe duan. Né punimin e tyre Arunachalam dhe
Sarkar (2013) kané propozuar njé model pér analizimin e mendimeve dhe ndjenjave té
qytetaréve né rrjetet sociale nga ana e geverisé. Modeli i propozuar éshté implementuar né
probleme reale té njé agjencie geveritare Amerikane duke nxjerré informacione té vlefshme
gé mund té shérbejné né pércaktimin e strategjive gé do té ndjeké geveria né té ardhmen.

Aplikim té gjeré OM ka dhe né fushén politike, sidomos né parashikimin e rezultateve
té zgjedhjeve mbi bazén e analizimit té polaritetit té opinioneve té shprehura nga elektorati
online. Tsakalidis et al. (2015) kané pérdorur teknikat OM pér té analizuar dhe parashikuar
rezultatet e zgjedhjeve parlamentare té Komisionit Evropian té vitit 2014 népérmjet
analizimit té opinioneve té shprehur né Twiter.

Analizimi i ndjenjave té shprehura né opinionet né mediet sociale dhe jo vetém, né
fushén e turizmit ka patur njé vémendje gjithmoné e né rritje vitet e fundit. Mjaft puné
kérkimore kané propozuar aplikacione té cilat analizojné ndjenjat e shprehura né opinione
pér aspekte té ndryshme té turizmit. Kirilenko et al. (2018) kané analizuar dhe krahasuar
né ményré té detajuar metoda té ndryshme té pérdorura pér analizimin e opinioneve né
fushén e turizmit duke i krahasuar ato me aftésiné humane pér analizim té opinioneve.
Metoda e tyre krahasuese u vjen né ndihmé shumé kérkuesve té cilét kané si géllim té
pérmirésojné teknikat ekzistuese apo dhe kompanive té ndryshme gé duan té analizojné
opinionet e klientéve té tyre duke pérdorur teknikén mé eficiente. Né pérfundimet e tyre
autorét theksojné se kéto metoda automatike té klasifikimit té ndjenjave kané performancé
té krahasueshme me aftésité njerézore né klasifikimin e ndjenjave. Njé faktor gé ndikon
negativisht né performancén e kétyre metodave jané té dhénat komplekse dhe ato gé
pérmbajné informacione té panevojshme qé konsiderohen si té dhéna gé pérmbajné
zhurmé. Aplikimet mé té pérdorshme té analizés sé opinioneve dhe ndjenjave né fushén e
turizmit jané: monitorimi i biznesit, produkteve apo shérbimeve me kalimin e kohés,
strategjité inteligjente dhe konkurruese, trendet né nivel makro, menaxhimi i rrezikut té
reputacionit dhe pérgjigjja e pyetjeve té ndryshme té me ané té analizimit té té dhénave pér
njé vendimmarrje sa mé té miré pér zhvillimin e biznesit né té ardhmen, etj. (Thelwall,
2019).

3.3.  Nivelet e analizimit té opinionit

Qéllimi i OM éshté té zhvillojé mjete gé té nxjerrin dhe té analizojné té dhéna subjektive
nga opinione tekst té shkruar né gjuhén natyrale. Né pérgjithési analizimi dhe klasifikimi i
opinioneve duke u bazuar né polaritetin e ndjenjés sé shprehur né to mund té realizohet né
tri nivele: né nivel dokumenti, né nivel fjalie dhe né nivel aspekti dhe entiteti.
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Dokumenti

Figura.3.4 Nivelet e analizimit té opinioneve

3.3.1. Nivel dokumenti

Analizimi né nivel dokumenti éshté niveli mé i larté i abstraktimit té€ analizimit té
opinioneve. Né kété nivel, opinioni konsiderohet si njé entitet i vetém dhe qéllimi éshté té
klasifikohet duke pércaktuar polaritetin e ndjenjés sé shprehur nga ai né térési, pa analizuar
né detaje aspektet, entitetet apo mendimet e vecanta té shprehura né té. Klasifikimi i
opinioneve né kété nivel mund té konsiderohet si klasifikim tradicional i dokumenteve
tekst.

Né klasifikimin e opinioneve né nivel dokumenti supozohet gé njé opinion i ruajtur né
njé dokument tekst shpreh njé opinion pér njé entitet/objekt té vetém dhe ky opinion éshté
shprehur nga njé person p i vetém. Detyra e klasifikimit né kété rast éshté té pércaktohet
polariteti i ndjenjés sé shprehur nga opinioni pér entitetin e duke pércaktuar polaritetin e
mendimit n pér aspektin a né (e, a, n, p, k), ku a=e, pra entiteti né kété rast éshté edhe
aspekti pér té cilin shprehet mendimi dhe n, p dhe k jané té njohur ose té panjohura (Liu,
2015). Ky nivel klasifikimi nuk é&shté i pérshtatshém pér opinionet krahasuese ose
opinionet qé shprehin mendime rreth disa objekteve duke gené se aspekti pér té cilin
pércaktohet polariteti i mendimit éshté njé entitet i vetém. Né rastin e opinioneve
krahasuese, opinioni shpreh mendim pér njé entitet duke e krahasuar me njé entitet tjetér
dhe nuk mund té pércaktojmé nése mendimi éshté pozitiv apo negativ.

3.3.2. Nivel fjalie

Analizimi i opinioneve né nivel dokumenti éshté shumé i pérgjithshém, dhe pér kété
arsye kérkuesit jané pérgendruar né metoda pér njé analizé mé té detajuar né nivel fjalie.

Liu (2015) pércakton gé né klasifikimin e opinioneve né nivel fjalie, pér njé fjali té
dhéné duhet té realizohen dy detyra:

1. Té pércaktohet nése fjalia éshté njé fjali subjektive apo objektive;

37



2. Nése fjalia éshté njé fjali subjektive, té pércaktohet polariteti i ngjyrimit té mendimit

té shprehur nga fjalia, si pozitive ose negative.

Té dyja detyrat e mésipérme konsiderohen si detyra klasifikimi. Supozimi i béré né kété
rast éshté gé fjalia subjektive té shprehé njé opinion pér njé entitet té caktuar. Ky supozim
nuk vlen né rastin e fjalive té pérbéra ose fjalive gé shprehin opinione rreth aspekteve té
ndryshme té njé entiteti apo fjalive gé pérmbajné njé opinion krahasues. Né kéto raste né
varési té polaritetit té mendimit té shprehur pér entitete apo aspekte té& ndryshme mund té
pércaktohet nése fjalia opinion shpreh njé polaritet té caktuar, pozitiv apo negativ.

Nése polariteti i ngjyrimit t¢ mendimit té njé opinioni té shprehur me mé shumé se njé
fjali do té analizohej né nivel fjalie atéheré pér ¢do fjali té opinionit fillimisht duhet té
pércaktohet nése ajo éshté subjektive apo objektive. Mé pas vetém pér fjalité subjektive
pércaktohet polariteti i mendimit gé shpreh fjalia. Polariteti i mendimit té opinionit né térési
(té pérbéré nga shumé fjali), né nivel dokumenti, vlerésohet si bashkim i polariteteve té
cdo fjalie (Pang & Lee, 2008).

Liu (2015) duke u bazuar né faktin qé edhe fjalité objektive mund té shprehin njé
opinion pér njé objekt népérmjet njé fakti, sugjeron gé si fjalité objektive ashtu edhe ato
subjektive duhet té merren parasysh né pércaktimin e polaritetit té njé opinioni si né nivel
fjalie ashtu dhe né nivel dokumenti.

3.3.3. Nivel aspekti dhe entiteti

Né klasifikimin né nivel aspekti dhe entiteti, opinioni analizohet né ményré mé té
detajuar dhe identifikohen aspektet e entitetit apo entitetet e ndryshme pér té cilét shprehet
opinioni dhe mé pas analizohet polariteti i mendimit t& shprehur pér secilin entitet apo
aspekt té entitetit té identifikuar. Né& kété ményré njé opinion mund té klasifikohet si pozitiv
pér njé aspekt té njé entiteti apo njé entitet por negativ pér njé aspekt té njé entiteti apo té
njé entiteti tjetér. Né kété ményré do té shmanget pércaktimi i njé polariteti té pérgjithshém
si né rastin e klasifikimit né nivel dokumenti ku jo domosdoshmeérisht polariteti i pércaktuar
mund té pérkojé me polaritetin e mendimit pér cdo aspekt apo entitet qé éshté shprehur njé
mendim.

Nése marrim né konsideraté pércaktimin e opinionit si né set nga pesé elementét (e, a,
n, p, k), klasifikimi i opinionit né nivel aspekti dhe entiteti fokusohet né realizimin e dy
detyrave:

1. Identifikimi i entitetit e dhe/ose aspektit a té entitetit e pér té cilén shprehet njé

mendimi né opinion;

2. Pércaktimi nése opinionin pér aspektin a té njé entiteti e ose pér njé entitet té caktuar

e té identifikuar shpreh njé ndjenjé n, negative apo pozitive.

Klasifikimi né kété nivel analizon né ményré té detajuar opinionin duke konsideruar

opinionin né vetvete né vend té strukturés gjuhésore té tij (Liu, 2015).
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3.4.  Teknikat e klasifikimit té opinioneve

Né Kkété pjesé jané analizuar teknikat gé pérdoren pér detyrén e Kklasifikimit té
opinioneve sipas polaritetit té tyre. Teknikat e pérdorshme pér kété géllim klasifikohen né
teknika té té mésuarit té automatizuar (MA) (angl. Machine Learning, (ML)) dhe té bazuara
né leksik (angl. lexicon-based).

3.4.1. Teknikat e té mésuarit e automatizuar

Si¢ kemi diskutuar né géshtjen 2.2, té mésuarit e automatizuar (MA) éshté njé fushé e
Inteligjencés Artificiale (I1A) gé studion teknika dhe algoritme gqé mésojné njohuri nga té
dhénat dhe parashikojné rezultate pér té dhéna té reja. Né rastin e OM, njé model realizohet
nga njé algoritém i cili méson polaritetin e opinioneve duke u trajnuar népérmjet njé korpus
opinionesh té etiketuar, si p.sh. opinione pozitive dhe negative ose identifikon polaritetin e
opinionit nga njé korpus i paetiketuar dhe njohurité e fituara pérdoren pér parashikimin e
polaritetit té opinioneve té reja. Duke u bazuar né ményrén e té mésuarit gé kemi diskutuar
né ¢éshtjen 2.2 teknikat e t& mésuarit e automatizuar i kemi klasifikuar né teknika té té
mésuarit té kontrolluar (angl. supervised learning) dhe teknika té t& mésuarit té
pakontrolluar (angl. unsupervised learning). Teknikat e té mésuarit gjysmé té kontrolluar
(angl. semi-supervised learning) jané teknika té cilat pérdorin teknika si té té mésuarit té
kontrolluar dhe ato té pakontrolluar. Kéto teknika kané pérdorim té gjeré né Opinion
Mining dhe prandaj i kemi trajtuar.

3.41.1. Teknikat e té mésuarit té kontrolluar

Teknikat e té mésuarit té kontrolluar pérdoren pér té ndértuar modele duke mésuar
njohuri nga té dhéna té etiketuara pér atribute/karakteristika té caktuara dhe i pérdorin ato
pér parashikimin e atributeve/karakteristikave pér té dhéna té reja té paetiketuara. Né
Opinion Mining, njé model krijohet duke trajnuar njé algoritém népérmjet njé korpusi
opinionesh té etiketuar pér polaritetin té mendimit té opinioneve si p.sh pozitiv dhe negativ.
Modeli i trajnuar pérdoret pér parashikimin e polaritetit té ndjenjés té opinioneve té reja.
Performanca e algoritmeve MA varet nga sasia dhe cilésia e té dhénave té etiketuara me té
cilat trajnohen. Rritja e sasisé sé té dhénave trajnuese rrit performancén, po né té njéjtén
kohé rrit dhe koston e pérdorimit té tyre (Choi & Lee, 2017).

Pang et al. (2002) ishin té parét té cilét propozuan pérdorimin e teknikave MA, gé deri
tashme ishin pérdorur pér klasifikimin e tekstit sipas fushave, pér klasifikimin e polaritetit
té mendimit té opinioneve. Ata propozuan pérdorimin e té njéjtés teknikeé si né klasifikimin
tradicional dhe né klasifikimin e opinioneve té filmave pér t’i klasifikuar sipas polaritetit
té ndjenjés sé shprehur nga opinioni. Né eksperimentet e zhvilluara ata vlerésuan
performancén e tri algoritmeve té té mésuarit t€ kontrolluar Naive Bayes, SVM dhe
Maximun Entropy né njé korpus opinionesh filmash té klasifikuar né dy nivele si pozitive
dhe negative. Rezultatet tregojné gé kéto algoritme né klasifikimin e opinioneve kané
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performancé mé té ulét se sa né klasifikimin tradicional té tekstit dhe ka shumé sfida gé
duhen adresuar né té ardhmen. Algoritmi SMV ka performancén mé té miré dhe Naive
Bayes mé té ultén. Pérdorimi i unigram éshté metoda gé ka rezultuar mé efektive.

Naive Bayes (NB)

NB &shté njé nga klasifikuesét mé té thjeshté dhe popullor né klasifikimin e teksteve.
NB ka eficiencé té larté dhe kérkon njé bashkési té vogél té dhénash pér t’u trajnuar. Ky
algoritém i konsideron karakteristikat e pérdorura té pavarura nga njéra-tjetra dhe nése né
detyrén e klasifikimit njéra nga klasat ka mé shumé té dhéna se sa tjetra, algoritmi zgjedh
pesha té dobéta pér vijén ndarése. Kéto probleme anashkalohen né algoritmin e pérmirésuar
Multinomial Naive Bayes, i cili e modelon shpérndarjen e fjaléve né dokument si njé
multinomial. Né kété rast teksti konsiderohet si njé bag-of-words dhe pozicioni i ¢do fjale
éshté i pavarur nga fjalét e tjera. Pér té realizuar klasifikimin e té dhénave tekst supozohet
gé ka njé numér fiks klasash, secila me njé numér fiks parametrash multinomial. Algoritmi
Multinomial Naive Bayes éshté shumé i shpejté, i thjeshté pér t’u implementuar dhe ka
performanceé té miré né klasifikimin e tekstit (Rennie, et al., 2003).

Né punimin e tyre, Dinu dhe luga (2012), jané fokusuar né dy céshtje kryesore pér sa i
pérket pérdorimit té algoritmit Naive Bayes pér klasifikimin e opinioneve té filmave né dy
klasa: cilat jané karakteristikat gé duhen patur parasysh gjaté trajnimit té njé modeli duke
pérdorur kété algoritém dhe nése kombinimi i modeleve té trajnuara me karakteristika té
ndryshme sjell rezultate mé té mira né parashikim. Karakteristikat e vlerésuara né kété rast
jané: fshirja e parafjaléve, gjetja e rrénjés sé fjaléve, bigram dhe gjithé fjalét, pérdorimi né
trajnim i fjaléve mé té pérdorshme duke i kombinuar ose jo me bigram, pérdorimi i
etiketave té pjeséve té ligjératés, shtimi i sinonimeve né korpus. Rezultatet eksperimentale
tregojné gé kombinimi i disa karakteristikave si bigram, pérdorimi i etiketave té pjeséve té
ligjératés dhe shtimi i sinonimeve rezultuan né performancé mé té miré té algoritmit né
parashikimin e polaritetit t& ndjenjés sé opinionit.

Algoritmi NB éshté pérdorur pér té realizuar njé sistem i cili analizon opinionet e
klientéve pér produkte né nivel fjalie dhe aspekti né dy klasa, pozitive dhe negative.
Vlerésimet eksperimentale tregojné qé modeli i propozuar ka performancé té miré né
identifikimin e aspekteve dhe polaritetit té tyre (Jeyapriya & Selvi, 2015).

Support Vector Machines (SVM)

SVM éshté njé algoritém linear Klasifikimi gé kombinon né ményré lineare
karakteristikat e té dhénave pér té pércaktuar klasén qé ato i pérkasin. Ky algoritém ka
pérdorim shumé té gjeré né klasifikimin e opinioneve sipas polaritetit t¢ ndjenjés sé
shprehur. Njé model SMV i pérfagéson té dhénat si pika né hapésira né ményré té tillé qé
té dhénat gé i pérkasin kategorive té ndryshme té jené té ndara nga njéra-tjetra me njé
hapésiré sa mé té madhe t¢ mundshme. Té dhénat e reja parashikohen se i pérkasin njé
kategorie té caktuar duke u bazuar né cilén ané té hapésirés ato kané réné.
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Né Weka pér té ndértuar njé model klasifikimi mbi bazén e SVM pérdoret algoritmi
Sequential Minimal Optimization (SMO). Algoritmi SMO pérdor njé proceduré pérséritése
té katroréve mé té vegjél té ripeshuar pér optimizim dhe njé strategji té rastésishme
pérzgjedhése midis té dnénave té pérdorura gjaté trajnimit.

Pér té zgjidhur detyra té médha kuadratike né programim, SMO e ndan até né sekuenca
mé té vogla detyrash kuadratike. Kéto detyra té vogla zgjidhen né ményré analitike mé tej
pér té shmangur pérdorimin e teknikave té optimizimit gqé kérkon shumé kohé. Algoritmi
SMO kérkon qé gjaté fazés sé trajnimit té pérdoren sasi shumé té médha té dhénash duke
gené se memoria e té mésuarit éshté lineare me madhésiné e té dhénave. Kjo éshté dhe njé
nga problemet e pérdorimit té kétij algoritmi, sepse Kkrijimi i korpuseve té médha té
etiketuara té trajnimit kérkon aftési té mira njerézore né etiketim dhe kohé. Rezultatet e njé
vlerésimi krahasues tregon se algoritmi SMO mund té jeté mé i shpejté se algoritmi i
copézimit PCG pér SVM lineare (Platt, 1999).

Algoritmi SMV éshté pérdorur nga Severyn et al. (2015) pér té trajnuar njé model pér
parashikimin e polaritetit t¢ mendimit dhe tipit té opinionit pér opinione t& marra nga
YouTube rreth dy produkteve: automjete dhe tableta. Sistemi i prezantuar né kété punim
éshté vazhdim i dy punime té méparshém: Uryupina et al. (2014) né té cilin prezantohet
korpusi i etiketuar dhe Severyn et al. (2014) né té cilin prezantohet sistemi né ményré
empirike. Autorét adresojné problemin gé opinionet né Youtube mund té shprehin mendim
rreth video dhe/ose produktit, pér kété arsye ata propozojné njé sistem me shumé klasa
klasifikimi. Modeli i propozuar pérdor skemén “njé-kundrejt-té-gjithave” pér té pércaktuar
polaritetin e ndjenjés sé opinionit, nése komenti é&shté pér videon apo produktin. Gjithashtu
éshté realizuar dhe njé eksperiment cross-domain pér té adaptuar njohurité gé modeli
méson duke u trajnuar me opinione rreth njé produkti té caktuar pér té klasifikuar opinione
pér njé produkt tjetér. Mé tej propozimi éshté pérdorur pér té realizuar njé model duke
pérdorur njé korpus trajnimi opinionesh té po kétyre produkteve né gjuhén italiane. Qéllimi
i kétij eksperimenti té fundit ka gené té vlerésohet performanca e propozimit pér gjuhé qé
kané burime té pakta né fushén e pérpunimit té gjuhés natyrale. Vlerésimet eksperimentale
tregojné gé modeli i propozuar performon shumé miré dhe mé miré se modeli bag-of-
words.

Algoritmi SVM raportohet té keté performancé té& miré né klasifikimin e polaritetit té
ndjenjés sé opinioneve pér produkte té ndryshme dhe nga modeli i prezantuar né punimin
e Saleh et al. (2011). Gjaté eksperimenteve jané pérdorur karakteristika té ndryshme si
frekuenca e termit - frekuenca e anasjellté e dokumentit (angl. Term Frequency — Inverse
Document Frequency (FT-IDF)), pérhapja binare (angl. Binary Occurrence (BO)),
pérhapja e termit (Term Occurrence (TO)) dhe n-gram pér té identifikuar sa ndikojné kéto
karakteristika né perforfmancén e modelit. Rezultatet mé t& mira merren kur pérdoren
karakteristikat TFIDF me bigram. Pérdorimi i procedurave té peshuara nuk rrit
performancén e modelit madje ka rezultate mé té uléta. Rezultat e arritura tregojné se kjo
metodé ka performancé té larté.
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Té dy kéto algoritme NB dhe SVM jané tepér té suksesshém né klasifikimin e tekstit
dhe opinioneve. Performanca e modeleve té té dy algoritmeve né klasifikimin e opinioneve
varet nga karakteristikat e pérdorura, né rastin e pérdorimit té bigram perdormanca éshté
mé e miré dhe nga korpusi. Algoritmi NB ka performancé mé té& mire né Opinion Mining
pér opinione tekst té shkurtra kurse SVM pér opinione tekst té gjata. Modeli i bazuar né
algoritmin SVM qé pérdor raportet log-count té algoritmit NB ka njé performancé mé té
larté se rastet e modeleve té veganta té algoritmeve (Wang & Manning, 2012).

Bayesian Network (BN)

Rrjeti BN éshté njé model grafik probabilitar. Nga ana strukturore, BN éshté njé graf
aciklik i orientuar, ku nyjet pérfagésojné variablat dhe harget pérfagésojné lidhjen midis
nyjeve, pra variablave. Nése kemi njé hark nga njé nyje A né njé nyje B do té thoté gé nyja
A éshté prindi i nyjés B, ku nyja A mund té jeté njé varibél i ¢cfarédoshém. Njé BN me
parametra éshté njé paraqitje grafike e shpérndarjes sé pérbashkét mbi té gjitha variablat e
pérfagésuar nga nyjet né grafik. Nése variablat jané X1, ..., Xn dhe “prindér (A)” t& jené
prindér i nyjés A. Shpérndarja e pérbashkét pér variablat X1 deri né Xn paraqitet si njé
produkt i shpérndarjes probabilitare:

P(X1, ..., Xn) = P(Xi prindi (Xi)) péri=1nén.

Né kété ményré pér té specifikuar njé BN duhet té specifikohet pér ¢do nyje shpérndarja
probabilitare pér X kushtézuar nga prindi i tij. Né kété ményré ky rrjet do té pérdoret pér
té llogaritur vlerén e probabilitetit mbi variablat e té dhénave (Russell & Norvig, 2020).

Rrjetet BN jané pérdorur gjerésisht né krijimin e modeleve pér klasifikimin e polaritetit
té mendimeve té opinioneve por gjithashtu jané pérdorur edhe si mjete ndihmése pér
nxjerrjen e karakteristikave ndérmjet variablave té té dhénave pér modele té bazuar né
algoritme té tjeré (Gutiérrez, et al., 2018).

Njé model i bazuar né njé rrjet BN éshté propozuar nga Ren dhe Kang (2013) pér té
identifikuar jo vetém emocionet e thjeshta por dhe emocione mé komplekse né opinione
tekst. Modeli bashkon analizén e emocioneve me modelin e fushés pér té identifikuar
emocione komplekse, intensitetin e emocionit dhe ndryshimin e emocionit né varési té
fushés né dokumente tekst. Rrjeti BN pérdoret pér gjetjen e variablave té fshehur té fushés
dhe té emocioneve. Rezultatet eksperimentale tregojné se ky model éshté mé efektiv se
klasifikuesit tradicionalé Naive Bayes dhe SVM né rastin e emocioneve té thjeshta dhe ka
rezultate premtuese dhe né rastet komplekse té analizimit t€ emocioneve. Gjithashtu autorét
theksojné se rezultatet tregojné gé ka njé lidhje midis temés sé dokumenteve dhe
emocioneve gé shprehen nga to.
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Maximum Entropy (ME)

ME éshté njé algoritém i cili njihet dhe si njé model eksponencial duke gené se ka njé
formulé eksponenciale. Né ndryshim nga Naive Bayes, ME nuk supozon qé karakteristikat
jané té pavarura nga njéra-tjetra. Habernal et al. (2014) kané realizuar njé analizé té detajuar
té performancés sé modeleve té bazuar né ME duke e krahasuar me modele té bazuara né
SVM pér klasifikimin e opinioneve né gjuhén ceke té klasifikuara né tri klasa si pozitive,
negative dhe neutrale duke pérdorur karakteristika dhe teknika té ndryshme té
parapérpunimit té tekstit, si n-gram, etiketat e pjeséve té ligjératés, gjenerimi i temés sé
fjaléve, etj. Rezultatet eksperimentale tregojné se ME né shumicén e rasteve ka
performancé mé té miré se SVM.

Algoritmi SGD pérdoret pér té implementuar njé zbritje té gradientit stokastik pér té
krijuar njé model linear té té mésuarit si njé regresion logjistik me klasé binare dhe klasa
binare SVM. Atributet nominale konvertohen né atribute binare. Atributet jané té
normalizuara dhe rrjedhimisht dhe té dhénat jané té normalizuara. Dalja varet nga kéto té
dhéna té normalizuara (Witten, et al., 2017).

Né punimin e Tripathy et al. (2016) éshté vlerésuar performanca e katér algoritmeve
NB, ME, SGD dhe SVM duke pérdorur teknikat e n-gram-eve, TF-IDF dhe
CountVectorizer pér Klasifikimin e opinioneve né dy klasa pozitive dhe negative.
Rezultatet eksperimentale tregojné gé saktésia e klasifikimit éshté mé e miré kur pérdoret
1-gram dhe 2-gram dhe pérdorimi i teknikave TF-IDF dhe Count Vectorizer pérmiréson
saktésiné dhe modeli i ndértuar duke pérdorur algoritmin SVM ka perfomancén mé té miré
né kéteé rast.

Logistic Regression (LR)

Algoritmet LR jané algoritme statistikore gé pérdoren pér té modeluar té dhéna binare
duke pérdorur njé funksion logjistik. Pér secilén klasé, funksioni logjistik llogarit vlerén e
probabilitetit dhe mé pas zgjidhet klasa gé i korrespondon vlerés maksimale té
probabilitetit (Landwehr, et al., 2005). Algoritmet LR té marra né konsideraté pér
klasifikimin e opinioneve né gjuhén shqipe né kété studim jané Logistic dhe Simple
Logistics té implementuar né Weka. Algoritmi Logistic i implementuar né Weka éshté njé
modifikim i algoritmit origjinal LR pér té trajtuar peshat e instancave. Pér té rritur
performancén e algoritmit dhe pér té ulur gabimin né parashikim, ky algorittm mund té
pérdoret bashké me vlerésuesit e kreshtés (angl. ridge estimators) (Cessie & Houwelingen,
1992). Algoritmi Simple Logistic pérdor algoritmin Logit Boost pér té ndértuar njé model
multinomial LR. Ky algoritém pérdoret té pérshtatur modelin dhe éshté pércaktuar njé
numér optimal iteracionesh né algoritém pér té pérzgjedhur automatikisht atributet. Ky
numér optimal iteracionesh éshté i réndésishém sepse né té kundért nése do té ekzekutohej
algoritmi me njé numér shumé té madh iteracionesh do té merrej i njéjti model sikur té
ishte pérdorur algoritmi Logistic (Sumner, et al., 2005).
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Bayesian Logistic Regression (BLR)

Algoritmi BLR éshté implementimi i njé metode Bayesiane pér regresion logjistik. Ky
algoritém pérdor shpérndarjen Laplace pér t¢ shmangur mbingopjen e modelit dhe pér té
ndértuar njé model té shpérndaré parashikues pér té dhéna tekst. Aplikimi i kétij algoritmi
pér klasifikimin e dokumenteve tregon se performanca e tij éshté e krahasueshme me
performancén e algoritmeve SVM dhe LR, prandaj ky algoritém mund té keté rezultate té
mira dhe pér klasifikimin e opinioneve sipas polaritetit t¢ mendimit té shprehur (Genkin,
et al., 2007).

K-nearest neighbor (K-NN)

éshté njé algoritém i thjeshté gé pérdoret pér dy géllime: pér klasifikimin e té dhénave
dhe pér té vlerésuar funksionin e shpérndarjes sé densitetit té t¢ dhénave. Algoritmi
supozon gé té dhénat jané pika né njé hapésire n-dimensionale. K &shté njé numér i vogeél
I rastésishém i fqinjéve té njé pike dhe distanca e fqinjésisé pércaktohet mbi bazén e
intervaleve Euklidiane. Kur ky algoritém pérdoret pér klasifikim, e dhéna e re krahasohet
me c¢do té dhéné né korpusin e trajnimit dhe klasa e saj pércaktohet duke u bazuar né
distancén nga k-fginjeve mé té afért té tij. Klasat e fginjéve peshohen bazuar né
ngjashmériné e té dhénave té reja me secilin fqinj dhe distanca Euklidiane pérdoret pér té
matur ngjashméring. Né artikullin e Isgiider-Sahin et al. (Isgiider-Sahin, et al., 2014),
algoritmi K-NN éshté pérdorur pér té ndértuar njé model pér klasifikimin e opinioneve né
gjuhén turke né dy klasa, pozitive dhe negative. Algoritmi IBk é&shté implementimi i njé
algoritmi K-NN né Weka (Witten, et al., 2017). N& ndértimin e modelit &shté pérdorur
karakteristika e bigram-eve e cila ndikon né pérmirésimin e performancés sé modelit.
Modeli i ndértuar me algoritmin K-NN éshté krahasuar pér té njéjtén detyré me dy model
té tjera té bazuar né algoritmin NB dhe SVM. Rezultatet eksperimentale tregojné gé modeli
i SVM ka performancé mé té miré krahasuar me dy modelet e tjera dhe K-NN ka
performancén mé té ulét se dy modelet e tjera.

Decision Tree (DT)

Algoritmet DT pérdorin paraqgitjen si pemé pér té mésuar nga té dhéna té etiketuara dhe
mé pas pér té klasifikuar té dhéna té reja. Cdo nyje e brendshme e pemés i korrespondon
njé atributi dhe ¢do gjethe i korrespondon njé etikete té klasés. C4.5 éshté algoritmi DT mé
popullor, i cili éshté njé klasifikues statistikor qé pérdor teknikén pérca dhe sundo pér té
mésuar nga té dhénat trajnuese. Algoritmi C4.5 fillon krijimin e pemés duke i ndaré té
dhénat né grupe duke pércaktuar vlerén optimale dhe mé té miré pér klasifikim. 1 njéjti
proces pérséritet pér ¢cdo grup té dhénash derisa algoritmi té pércaktojé gé té gjithé té dhénat
né njé grup i pérkasin té njéjtés klasé ose kur grupi éshté mjaftueshém i vogél. Né kété
ményré ¢do nyje e brendshme pérmban njé kusht, dhe vlera e kushtit pérdoret pér té
pércaktuar degén gé do té ndiget. Té dhénat e reja do té klasifikohen sipas etiketés sé
gjethes qé arrihet. Ky algoritém ka performancé shumé té miré né pérpunimin e sasive té
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médha té dhénash. Né Weka J48 é&shté implementimi i algoritmit C4.5 (Witten, et al.,
2017).

Wang dhe Gao (2015) kané pérdorur pesé algoritmet NB, SVM, BN, C4.5 dhe Random
Forest pér té krijuar njé model pér klasifikimin e tweet-ve té opinioneve pér kompanité
ajrore. Modeli bazohet né njé strategji votimi ku modelet e ndértuar ve¢gmas nga secili nga
algoritmet kané té njéjtén peshé. Cdo tweet klasifikohet né ményré té pavarur nga ¢do
model i algoritmeve dhe klasa pérfundimtare e tij pércaktohet si klasa qé ka mé shumé vota
nga té pesé modelet e algoritmeve. Rezultatet tregojné se strategjia e propozuar ka
performancé mé té miré se né rastin kur algoritmet pérdoren individualisht né krijimin e
njé modeli.

Né njé tjetér punim é&shté propozuar njé sistem i ngjashém votimi duke pérdorur tri
algoritme té tjeré NB, SVM dhe Bagging pér klasifikimin e opinioneve né gjuhén turke si
pozitive, negative dhe neutrale. Kjo zgjidhje e propozuar ka performancé mé té miré
krahasuar me performancén kur tre klasifikuesit pérdoren individualisht (Catal & Nangir,
2017).

Rrjet Neural Artificial (RNA) (angl. Artificial Neural Network (ANN))

Rrjetet neurale artificiale vitet e fundit kané térhequr vémendjen e shumé kérkuesve pér
t’u pérdorur pér opinion mining. RNA ka pér géllim té nxjerré karakteristika duke
kombinuar né ményré lineare té dhénat hyrése dhe mé pas té modelojé daljen si njé
funksion jo linear té kétyre karakteristikave. Ato paragiten si njé diagram rrjeti gé pérfshin
nyje té lidhura midis tyre. Nyjet jané té vendosura né shtresa dhe arkitektura tipike e njé
rrjeti neural pérmban tri shtresa, shtresa e hyrjes, shtresa e daljes dhe njé shtresé té fshehur
(Moraes, et al., 2013).

Té mésuarit e thelluar (MTh) (angl. Deep learning (DL))

Té mésuarit e thelluar éshté aplikimi i rrjeteve neurale artificiale pér t¢ mésuar dhe
parashikuar mé pas duke pérdorur rrjete me shumé shtresa. Avantazhi i tyre éshté aftésia
mé e larté pér té mésuar né krahasim me rrjetet neurale gqé zakonisht kané njé deri né tri
shtresa dhe njé sasi té vogél té dhénash (Zhang, et al., 2018).

Né punimin e Moraes et al. (2013) propozohet njé rrjet neural pér klasifikimin e
opinioneve sipas polaritetit né dy klasa pozitive dhe negative duke e krahasuar me njé
model té bazuar né algoritmin SVM. Rezultatet tregojné gé modeli i rrjetit neural
performon mé miré se modeli i SVM.

Tang et al. (2015) kané propozuar pérdorimin e njé rrjeti neural pér ndértimin e njé
modeli pér klasifikimin e opinioneve me piké nga 1 deri né 5 duke marré parasysh edhe se
kush e ka shprehur até opinion. Metoda e propozuar pérshin dy komponenté, komponenti
i paré modifikon vektorin e fjalés sipas personit gé ka shprehur opinionin dhe mé pas
komponenti i dyté trajnohet pér té parashikuar vlerésimin me piké. Modeli i propozuar
éshté testuar né dy korpuse dhe rezultatet tregojné gé ka performancé té miré.
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Pér té eliminuar problemin e mungesés sé memorie né punimin e Xu et al. (2016)
propozohet pérdorimi i njé rrjeti neural cached LSTM pér klasifikimin e opinioneve pér té
nxjerré informacione té pérgjithshme semantike nga opinione té shprehura né tekste té
gjata. Rrjeti i propozuar ka njé mekanizém cache gé e ndan memorien né 7 grupe me nivele
té ndryshme harrese né ményré qé rrjeti té ruajé mé miré informacionin emocional né njé
njési rekurente. Zgjidhja e propozuar éshté vlerésuar né tri korpuse opinionesh né nivel
dokumenti duke rezultuar me performancé té larté.

RNA dhe MTh jané pérdorur jo vetém né klasifikimin e opinioneve né nivel dokumenti
por dhe né nivele té tjera mé té detajuara si fjalie dhe aspekti. Né punimin e Poria et al.
(2016), autorét kané propozuar pérdorimin pér heré té paré DL pér té nxjerré aspekte nga
opinionet pér Opinion Mining. Ata kané pérdorur njé rrjet té thellé CNN me 7 shtresa té
kombinuar me njé set modelesh gjuhésore pér té etiketuar ¢do fjalé né fjali si njé aspekt
ose jo dhe polaritetin e tyre. Zgjidhja e propozuar ka saktési mé té larté se metodat
tradicionale. Kurse né punimin e tyre Pham dhe Le (2017) kané propozuar njé model me
arkitekturé me shumé shtresa pérfagésimi té njohurive pér té paragitur nivele t& ndryshme
té ndjenjave né njé opinion tekst. Ky model paraqitjeje integrohet me njé rrjet neural pér té
ndértuar njé model parashikimi pér polaritetin e mendimit té opinionit né térési. Kjo duke
u bazuar gé njé opinion shpreh ndjenja té ndryshme pér aspekte té ndryshme té objektit gé
i referohet. Rezultatet eksperimentale né njé korpus opinionesh té klientéve té hoteleve né
TripAdvisor tregojné gé modeli i propozuar ka performanceé té miré.

3.4.1.2. Teknikat e té mésuarit gjysmé té kontrolluar

Etiketimi i t& dhénave é&shté njé proces i kushtueshém gé kérkon kohé dhe persona gé té
kené aftési té mira etiketimi pér ta realizuar. Metodat e t& mésuarit gjysmé té kontrolluar
pérdorin njé sasi té vogél té dhénash té etiketuara fillestare dhe njé sasi t¢ madhe té dhénash
té paetiketuar pér té ndértuar njé model klasifikimi. Té dhénat e paetiketuara pérdoren pér
té plotésuar informacionin e marré nga té dhénat e etiketuara né fazén e trajnimit. Kéto
teknika jané shumé té pérdorshme né rastin kur kemi sasi t¢ médha té dhénash té
paetiketuara né dispozicion. Né punimin e tyre Silva et al. (2016) kané realizuar njé
pérmbledhje té teknikave té t€ mésuarit gjysmé té kontrolluar dhe kané realizuar njé
vlerésim eksperimental té tri teknikave té tilla, me vetétrajnim (angl. self-training),
bashkétrajnim (angl. co-training) dhe modelimi sipas fushés (angl. topic modeling) pér
klasifikimin e tweet-eve.

Teknika me vetétrajnim (angl. self-training)

Fillimisht ndértohet njé model duke trajnuar Klasifikuesin me sasiné e vogél té té
dhénave té etiketuara né dispozicion. Mé pas ky model do té pérdoret pér té etiketuar té
dhéna té reja nga korpusi i té dhénave té paetiketuara. Ndér kéto té dhéna té reja té
etiketuara ato gé jané etiketuar me besueshméri maksimale u shtohen té dhénave fillestare
té etiketuara trajnuese. Né kété ményré do té krijohet njé korpus i etiketuat mé i madh i cili
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pérdoret pér té ritrajnuar klasifikuesin duke krijuar njé model té ri. Ky proces ripérséritet
derisa t& kemi modelin dhe sasiné e korpusit té etiketuar gé na nevojitet. Njé problem gé
haset né pérdorimin e késaj metode éshté qé nése modeli i trajnuar i ka parashikuar gabim
etiketén e té dhénave ato do té modifikojné modelin né ményré té gabuar. Pér té shmangur
kété problem, Hong et al. (2014) kané propozuar njé metodé konkurruese me vetétrajnim.
Autorét kané krijuar tre modele mbi bazén e tri perspektivave threshold, numér i njéjté dhe
numri mé i madh i rifreskimeve dhe mé pas kané zgjedhur modelin gé ka F-measure mé té
larté. Dhe né kété ményré arrihet té pérmirésohet performanca e modelit té klasifikimit té
opinioneve. Né punimin e tyre Asch dhe Daelemans (2016) shprehen se ngjashméria midis
korpuseve mund té pérdoret pér identifikimin e karakteristikave nga té cilat metodat me
vetétrajnim mund té pérfitojné.

Teknikat me bashkétrajnim (angl. co-training )

Né ndryshim nga teknikat me vetétrajnim né teknikat me bashkétrajnim korpusi i vogél
I etiketuar pérdoret pér té trajnuar dy klasifikues té ndryshém pér aspekte té ndryshme té
korpusit sé trajnimit. Dy modelet e trajnuara pérdoren pér té etiketuar korpusin e
paetiketuar. Té dhénat e reja té etiketuara nga njéri nga modelet pérdoren pér té ritrajnuar
modelin tjetér. Né kété ményré gjenerohet njé korpus mé i madh i etiketuar dhe modelet
pérmirésohen duke mésuar nga njé sasi mé e madhe té dhénash.

Carter dhe Inkepen (2015) né punimin e tyre kané propozuar njé algorittm me
bashkétrajnim pér identifikimin e aspekteve dhe polaritetin e mendimit té shprehur pér to
né opinione pér produkte. Vlerésimi krahasues i kétij propozimi me metodat ekzistuese né
dy korpuse opinionesh pér laptop dhe restorante tregojné se algoritmi ka saktési mé té larté
se metodat ekzistuese.

Rezultatet e vlerésimit eksperimental né punimin e Hong et al. (2014) tregojné qé
metoda me bashkétrajnim ka performancé mé té miré kur opinionet nuk pérmbajné
sarkazém dhe ironi dhe sasia e té dhénave éshté e limituar. Kurse metoda me vetétrajnim
éshté zgjedhja mé e miré kur kemi njé sasi relativisht t& madhe té dhénash té etiketuara.

Né njé tjetér punim autorét kané krahasuar performancén e metodave me vetétrajnim
dhe me bashkétrajnim pér klasifikimin e tweet-eve sipas polaritetit t8 mendimit té shprehur.
Dy metodat jané pérdorur pér té krijuar njé korpus mé té zgjeruar me tweet-e duke u nisur
nga njé korpus relativisht i vogél tweet-esh té etiketuara. Rezultatet eksperimentale
tregojné gé metoda me bashkétrajnim ka performané mé té larté kur kemi numér té limituar
etiketash kurse metoda me vetétrajnim ka performancé mé té larté kur kemi sasi té médha
té dhénash té etiketuara (losifidis & Ntutsi, 2017).

Teknikat e té mésuarit gjysmé té kontrolluar kané njé pérdorim té gjeré né cross-lingual
OM. Né punime té ndryshme jané studiuar dhe propozuar teknika té ndryshme gjysmé té
kontrolluara pér kété céshtje. Vlerésimet e ndryshme eksperimentale tregojné qé kéto
metoda kané performancé té miré pér OM né gjuhé té ndryshme. Né dy punimet e tyre
Hajmohammadi et al. (2014; 2015) kané propozuar njé metodé té té mésuarit nga shumé
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pamje (angl. multi view learning) dhe njé metodé té bazuar né grafe (angl. graph-based) né
pér cross-lingual Opinion Mining. Né Hajmohammadi et al. (2014), autorét kané propozuar
njé model té té mésuarit gjysmé té kontrolluar gé pérdor té dhéna té etiketuara né gjuhé té
ndryshme pér té pérfshiré té dhéna té paetiketuara né njé gjuhé tjetér né procesin e mésimit.
Kjo metodé éshté pérdorur pér té shmangur problemet gé shfagen kur pérdoren aplikacione
té pérkthimit automatik né klasifikimin e opinioneve né gjuhé té ndryshme né dy klasa si
pozitive dhe negative, si kuptimi i ndryshém i shprehjeve né gjuhé té ndryshme apo
pamundésia pér té pérkthyer cdo term nga njé gjuhé né tjetrén. Metoda éshté vlerésuar né
njé korpus opinionesh librash né pesé gjuhé, anglisht, fréngjisht, japonisht dhe né gjuhén
kineze. Rezultatet tregojné se metoda e propozuar ka performancé shumé té larté pér
klasifikimin e opinioneve né cross-lingual. Kurse, né Hajmohammadi et al. (2015) éshté
propozuar njé metodé e bazuar né grafé pér klasifikimin e opinioneve né dy klasa si
pozitive dhe negative pér cross-lingual. Metodat e bazuara né grafe i paragesin té dhénat si
grafe té peshuar né té cilén nyjet pérfagésojné instancat dhe lidhjet paragesin ngjashmériné
e instancave. Né kéto metoda supozohet gé instancat qé kané lidhje mé té forta midis tyre
i pérkasin té njéjtés klasé. Ne rastin e klasifikimit té€ opinioneve instancat jané dokumente
gé pérmbajné opinionin. Metoda e propozuar pérdor njé sistem automatik pérkthimi pér té
pérkthyer opinionet nga njé gjuhé né tjetrén. Duke u bazuar né ngjashmériné midis té
dhénave té etiketuara dhe atyre té paetiketuar jané ndértuar respektivisht dy grafe. Klasa
qé i pérket njé opinioni té paetiketuar pércaktohet mbi bazén e rezultateve té té dhénave té
etiketuara dhe té paetiketuara. Rezultatet eksperimentale tregojné gé metoda e propozuar
ka performancé mé té miré se metodat tradicionale, me bashkétrajnim, SCL, dhe SVM.

Ange et al. (2018) né punimin e tyre kané propozuar njé metodé té té mésuari gjysme té
kontrolluar pér klasifikimin e opinioneve né tri klasa, pozitive, negative dhe neutrale qé
pérdor njé arkitekturé multimodale e cila pérdor avantazhet e té mésuarit e thelluar dhe té
té dhénave pér té marré apo nxjerré informacion mé té detajuar. Modeli i propozuar merr
né konsideraté natyrén multimodale té sjelljeve njerézore né procesin e klasifikimit. Modeli
i propozuar éshté njé kombinim i nje rrjeti LSTM, njé auto-enkoderi LSTM, njé rrjeti CNN
dhe rrjeteve té shuméfisht¢ DNN (Deep Neural Network). Modeli i propozuar éshté
vlerésuar eksperimentalisht dhe krahasuar me performancén e algoritmeve ekzistues pér té
njéjtén detyré. Rezultatet tregojné qé modeli i propozuar ka performancé mé té miré
krahasuar me teknikat tradicionale.

3.4.1.3. Teknikat e té mésuarit e pakontrolluar

Teknikat e t€ mésuarit e pakontrolluar (angl. unsupervised learning) mésojné nga té
dhéna té paetiketuara dhe pérdoren pér té zbuluar karakteristika té fshehura né kéto té dhéna
té paetiketuara. Né problemin e klasifikimit té tekstit dhe veganérisht né klasifikimin e
opinioneve kéto teknika kané aftésiné gé té realizojné detyrén e caktuar pa patur nevojé
pér njohuri gjuhésore ose pér t’u trajnuar me té dhéna té etiketuara (Russell & Norvig,
2020). Gjithnjé e mé shumé kérkuesit po pérgendrohen né zhvillimin e teknikave té tilla
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qofté pér detyrén e klasifikimit té€ opinioneve sipas mendimit té shprehur qofté pér detyra
té tjera té Opinion Mining.

Grupimi (angl. Clustering) éshté njé nga teknikat mé té pérdorshme té t€ mésuarit té
pakontrolluar. Grupimi ka pér géllim té identifikojé grupe té dhénash né té dhénat e
paetiketuara kur nuk ka as klasa té pércaktuara. Té dhénat grupohen né grupe sipas
ngjashmérive pér njé karakteristiké té caktuar. Té dhénat qé grupohen né njé grup té caktuar
kané ngjashméri maksimale dhe té dhénat e grupeve té ndryshme kané ngjashmeéri
minimale (Russell & Norvig, 2020).

K-means éshté njé algoritém grupimi nga mé té thjeshtét. Ky algoritém i grupon té
dhénat duke i klasifikuar né njé numér apriori k grupesh (angl. clusters). Né kété ményré
géllimi kryesor i kétij algoritmi éshté té pércaktojé k gendra, njé pér ¢do grup, té cilat jané
té vendosura né ményré dinamike sepse vendndodhje t& ndryshme kané rezultate té
ndryshme. Cdo piké qé pércakton njé grup té dhénash i bashkéngjitet gendrés mé té afért
duke realizuar njé grupim paraprak. Mé pas rillogariten k gendra té reja si gendra té
mbyllura. Dhe né fund realizohet lidhja e pikave ekzistuese me gendrat e reja. Kjo
proceduré do té realizohet né ményré ciklike duke realizuar ndryshimin hap pas hapi té
gendrave deri sa ato té€ mos ndryshojné mé. Li dhe Liu (2012) propozuan pér heré té paré
pérdorimin e kétij algoritmi duke e kombinuar me njé metodé TF-IDF té peshuar dhe njé
metodé votimi pér rezultat sa mé té géndrueshém pér klasifikimin e opinioneve sipas
polaritetit t¢ mendimit té shprehur. Modeli i propozuar éshté vlerésuar eksperimentalisht
duke pérdorur njé korpus opinionesh pér filma té klasifikuar né dy klasa, pozitive dhe
negative. Rezultatet eksperimentale tregojné se propozimi ka performancé té miré edhe pse
mé e ulét krahasuar me teknikat e té mésuarit té kontrolluar.

Né punimin e Unnisa et al. (2016) propozohet njé metodé grupimi spektrale (angl.
spectral clustering) duke pérdorur algoritmin k-means pér klasifikimin e tweets-ve né dy
klasa, pozitive dhe negative. Rezultatet eksperimentale tregojné se metoda e propozuar ka
performancé mé té miré se SVM, ME dhe NB dhe se kjo metodé nuk éshté specifike vetém
pér opinione pér filma por mund té aplikohet lehtésisht dhe né fusha té tjera.

Dy nga problemet e teknikave gé paragesin té dhénat si vektor me gjatési té caktuar, si
bag-of-words, né analizimin e opinioneve jané humbja e renditjes sé fjaléve dhe mos marrja
parasysh e semantikés sé fjaléve. Pér té anashkaluar kéto probleme, Le dhe Mikolov (2014)
kané propozuar njé algoritém té té mésuarit e pakontrolluar, Paragraph Vector, gé méson
paragitjen e té dhénave me gjatési té caktuar nga té dhéna me gjatési variabél si fjali,
paragraf apo dokument. Rezultatet eksperimentale né dy korpuse opinionesh tregojné gé
algoritmi i propozuar ka performancé mé té miré se modelet tradicionale dhe ka aftésiné té
kapércejé probleme qgé shfagen né modelin bag-of-words.

Teknikat e té mésuarit e pakontrolluar jané pérdorur dhe pér identifikimin e aspekteve
dhe Klasifikimin e opinioneve sipas polaritetit t¢ mendimeve té aspekteve té identifikuar.
Federici dhe Dragoni (2017), né punimin e tyre, kané propozuar njé metodé té té mésuarit
e pakontrolluar gé ka si géllim identifikimin e aspekteve dhe polaritetit t¢ mendimit té
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shprehur lidhur me kéto aspekte né njé opinion tekst. Kjo metodé ka performancé té miré
né rastin e korpusit té opinioneve pér laptopé kurse né korpusin e opinioneve pér restorantet
renditet i treti. Autorét kané argumentuar kété rezultat me faktin gé gjuha e pérdorur né
opinionet pér laptopé éshté mé e thjeshté se ajo pér restorantet. Njé nga problemet né
metodat e té mésuarit e pakontrolluar pér identifikimin e aspekteve éshté identifikimi i
aspekteve false pozitive.

Pér té pérfituar nga avantazhet e metodave té té mésuarit e pakontrolluar si mos nevoja
e njé korpusi té etiketuar dhe adaptimi né fusha té ndryshme opinionesh Vilares et al.
(2017) propozojné njé metodé té tillé pér analizimin e opinioneve né shumé gjuhé. Metoda
e propozuar bazohet né njé grup rregullash sintaksore pér pércaktimin e marrédhénieve
semantike midis fjaléve dhe né konceptin e veprimeve té pérbéra. Rezultatet
eksperimentale duke pérdorur tri korpuse té ndryshme opinionesh té klasifikuara né dy
klasa, pozitive dhe negative, tregojné gé metoda e propozuar ka performanceé té larté dhe
operacionet e pérbéra mund té pérdoren pér gjuhé té ndryshme.

3.4.2. Teknika té bazuara né leksik

Teknikat e bazuara né leksik konsiderohen si teknika té té mésuarit e pakontrolluar té
cilat bazohen né njé leksik ndjenjash pér té realizuar klasifikimin e opinioneve sipas
polaritetit té ndjenjés sé shprehur. Fjalé té caktuara té pérdorura né njé opinion mund té
shprehin ndjenja, si pér shembull fjalé si: miré dhe bukur shprehin njé ndjenjé pozitive
kurse fjalé si: keq dhe shpifur shprehin njé ndjenjé negative. Né detyrén e analizimit té
opinioneve mund té merret parasysh polariteti i ndjenjés gé shpreh njé fjalé e vecanté apo
njé shprehje pér té pércaktuar polaritetin e mendimit té opinionit. Fjalét ose shprehjet gé
shprehin njé ndjenjé mund té jené té thjeshta sic kemi shprehur mé sipér ose shprehje
krahasuese si: mé miré se, mé keq se, mé i bukur se, etj. Né gjuhén shqipe zakonisht fjalét
gé shprehin ndjenja jané mbiemra ose ndajfolje por gjithashtu dhe emra si dashuri, urrejtje,
page, etj. shprehin ndjenja. Né metodat e bazuara né leksik pér té realizuar klasifikimin e
opinioneve sipas polaritetit t¢ mendimit té shprehur pérdoret njé fjalor ku ¢cdo fjalé apo
shprehje e cila shpreh njé ndjenjé shogérohet me polaritetin e ndjenjés gé shpreh dhe nuk
éshté e nevojshme té kemi njé korpus trajnimi té etiketuar. Né kété fjalor polariteti i
pércaktuar mund té jeté i peshuar ose jo, ku pesha pércaktohet népérmjet njé numri gé
pérfagéson nivelin e pozitivitetit apo negativitetit t&¢ ndjenjés sé shprehur nga fjala ose
shprehja, duke formuar né kété rast fjalorin e peshuar apo té papeshuar. Teknikat e bazuara
né leksik pér krijimin e fjaloréve mund té klasifikohen né tre grupe: manuale, té bazuara
né fjalor gjuhésor (angl. dictionary-based approach) ose né korpus (angl. corpus-based
approach). Teknikat manuale kérkojné aftési t€ mira njerézore pér t’u zhvilluar dhe
gjithashtu kohé. Kjo pér arsye gé etiketimi i polaritetit té ndjenjés sé shprehur nga fjala
béhet manualisht. Pér kéto arsye kéto teknika manuale pérdoren kryesisht pér kontrollin e
saktésisé sé fjaloréve gé jané krijuar automatikisht népérmjet teknikave té bazuara né fjalor
ose korpus. Né pérdorimin e teknikave té bazuara né leksik né klasifikimin e opinioneve
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dy jané problemet gé duhen adresuar: si té identifikohen fjalét apo shprehjet gé shprehin
ndjenja dhe si té identifikohen dhe veprohet me fjalét ose shprehjet té cilat jané té varura
nga fusha/objekti pér té cilin shprehet opinioni (Liu, 2015).

Manuale

Né punimin e tyre Khoo dhe Johnkhan (2018) kané propozuar njé fjalor ndjenjash,
WKWSCI, gé éshté pérdorur né njé metodé té bazuar né leksik pér kategorizimin e opinion
né nivel dokumenti dhe fjalie sipas polaritetit t¢ mendimit té shprehur. Ky fjalor éshté
ndértuar né ményré manuale né dy faza. Né fazén e paré fjalét u klasifikuan si pozitive,
negative ose neutrale dhe né fazén e dyté fjalét pozitive u klasifikuan né tre nivele
pozitiviteti, pak, neutrale, shumé pozitive. Fjalori i propozuar éshté krahasuar me 5 fjaloré
té tjeré ekzistues, Hu & Liu Opinion Lexicon, Multi-perspective Question Answering
(MPQA) Subjectivity Lexicon, General Inquirer, National Research Council Canada
(NRC), Word-Sentiment Association Lexicon dhe Semantic Orientation Calculator (SO-
CAL) duke pérdorur njé korpus opinionesh pér produkte t& marré nga Amazon dhe njé
korpus lajmesh. Fjalori i propozuar éshté vlerésuar eksperiemntalisht sipas disa skenaréve:
njé modeli t& bazuar né leksik té thjeshté dhe njé modeli t€ bazuar né leksik qé pérdor
regresionin logjik pér té pércaktuar peshén e kategorive té ndryshme té fjaléve pér
klasifikimin né nivel dokumenti dhe fjalie. Rezultatet eksperimentale tregojné se metodat
e bazuar né leksikon kané performancé t& miré né klasifikimin e opinioneve né nivel
dokumenti dhe fjalie sipas polaritetit t¢ mendimit té shprehur. Fjalorét WKWSCI, MPQA,
Hu & Liu dhe SO-CAL kané performancé té njéjté né klasifikimin e opinioneve té
produkteve. Fjalori i propozuar, WKWSCI, ka performancé té miré né klasifikimin e
opinioneve té lajmeve kurse fjalori i Hu & Liu Opinion lexicon ka performancé mé té miré
kur pérdoret pér klasifikimin e opinioneve té produkteve.

Teknikat e bazuara né fjalor

Né shumé punime jané propozuar metoda té bazuara né fjalor pér krijimin e njé fjalori
mé té gjeré emocionesh duke u nisur nga njé fjalor me pak fjalé fillestar dhe njé algoritém
pér zgjerimin automatik té tij. Hu dhe Liu (2004) kané propozuar njé metodé té thjeshté
pér té ndértuar njé fjalor fjalésh (mbiemrash) gé shprehin ndjenja. Fillimisht ata kané
krijuar manualisht njé fjalor té vogél me 30 mbiemra duke pércaktuar polaritetin negativ
apo pozitiv té fjaléve. Mé pas algoritmi i propozuar e zgjeron kété fjalor duke kérkuar né
fjalorin WordNet pér sinonimet dhe antonimet e mbiemrave té fjalorit manual. Mbiemrat
e gjeturé i shtohen listés dhe mé pas kemi njé interacion té dyté té ekzekutimit té algoritmit
pér té gjetur mbiemra té rinj duke u bazuar né kété listé mé té zgjeruar. Ky proces vazhdon
derisa nuk gjenden mé mbiemra té rinj. Autorét kané vlerésuar eksperimentalisht
propozimin e tyre né klasifikimin e opinioneve pér pesé produkte duke arritur njé saktési
né parashikim mesatarisht 84%.
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Né punimin e tyre Wesgate dhe Valova (2018) kané propozuar njé algoritém pér té
ndértuar njé fjalor duke u bazuar né njé graf dhe sinonimet e fjaléve. Algoritmi e pércakton
polaritetin e fjalés népérmjet tre hapave: gjenerimi i grafit i cili né ményré rekursive lidh
fjalét me sinonimet e tyre, gjenerimi i rrugéve gé lidhin fjalét dhe gjetja e rrugés optimale
vlera e té cilit pércakton polariteti e fjalés. Rezultatet eksperimentale tregojné qé kjo
metodé ka performancé té miré né pércaktimin e polariteteve té fjaléve. Autorét kané
pércaktuar se numri ideal i sinonimeve té marra pér njé fjalé éshté teté dhe performanca e
algoritmit éshté e larté deri né kété numér né term té pércaktimit té polaritetit té fjalés. Né
rastin kur merren teté deri né dhjeté sinonime pér njé fjalé performanca e algoritmit bie né
pércaktimin e polaritetit kjo pér arsye sepse fjalori i sinonimeve i marré né konsideraté i ka
té renditura sinonimet e fjaléve sipas njé rendi zbrités té kuptimit dhe nivelit té sinonimisé.

Park dhe Kim (2016) kané propozuar njé fjalor té zgjeruar fjalésh shoqgéruar me
polaritetin e ndjenjés sé tyre. Pér té krijuar fjalorin e zgjeruar metoda e propozuar pérdor
njé fjalor me fjalé bazé té etiketuara sipas polariteti té tyre dhe tre fjaloré tradicional online.
Fillimisht nga secili nga fjalorét online identifikohen sinonimet dhe antonimet pér fjalét e
fjalorit bazé. Mé tej né fjalorin bazé shtohen vetém sinonimet ose antonimet té cilat
ndodhen né té tre fjalorét pér njé fjalé. Kéto veprime ripérsériten pér té krijuar njé fjalor sa
mé té pasur. Né kété ményré éshté krijuar njé fjalor i gjeré duke u nisur nga njé fjalor bazé
i etiketuar me pak fjalé dhe pa nevojén e burimeve njerézore pér etiketim. Sa mé i gjeré té
jeté fjalori aq mé rezultate té sakta do kemi né klasifikimin e opinioneve sipas polaritetit té
mendimit té shprehur. Pér té vlerésuar eksperimetalisht propozimin e béré éshté marré né
konsideraté njé korpus me tweet-e té klasifikuara né pozitive, negative dhe neutrale.
Rezultatet tregojné gé pérdorimi i kétij fjalori mé té zgjeruar éshté efektiv né klasifikimin
e tweet-eve.

Teknikat e bazuara né korpus

Kuptimi dhe polariteti i njé fjale mund té ndryshojé nga njé fushé né tjetrén. Njé fjalé
mund té keté polaritet pozitiv né njé kontekst té caktuar dhe né njé tjetér té keté polaritet
negativ. Pér kété arsye dhe pércaktimi i polaritetit t& njé opinioni do té varet nga fusha e
opinionit, prandaj shpesh heré mund té jeté e nevojshme té krijohen fjaloré duke u bazuar
né fushén e opinionit ku do pérdoret. Metodat e bazuara né korpus jané zhvilluar né dy
skenaré kryesoré: duke u nisur nga njé listé fjalésh té etiketuara gé shprehin ndjenja
identifikohen fjalé té tjera dhe orientimi i tyre nga njé korpus i njé fushe té caktuar dhe
pérshtatja e njé fjalori gé mban fjalé té pérgjithshme gé shprehin ndjenja né njé fjalor té ri
duke pérdorur njé korpus opinionesh té njé fushe té caktuar. Né njé korpus fjalét gé
shprehin mendim dhe polariteti i tyre mund té identifikohen duke shfrytézuar rregulla
gjuhésore pér lidnézat ose duke pérdorur marrédhéniet sintaksore gé ekzistojné midis
opinioneve dhe aspekteve (Liu, 2015).
Molina-Gonzalez et al. (2015) kané krijuar fjalorin iSOL gé pérmban informacion edhe
rreth fushés sé opinioneve né spanjisht. Procesi i krijimit té fjalorit ka nisur me pérkthimin
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nga anglishtja né spanjisht té fjalorit BLEL. Mé pas ky fjalor u pasurua né dy ményra me
fjalé nga teté fushat e opinioneve té marra né konsideraté. Ményra e paré konsiston né
identifikimin dhe shtimin e fjaléve specifike pér ¢do fushé dhe ményra e dyté konsiston né
identifikimin dhe shtimin e fjaléve gé mund té& mos shprehin njé ndjenjé por gé jané meé té
pérdorurat né korpus. Rezultatet eksperimentale tregojné se metoda e propozuar éshté
efektive.

Chiavetta et al. (2016) kané propozuar njé metodé té bazuar né korpus pér klasifikimin
e opinioneve pér libra né italisht. Fjalori né gjuhén italiane pér fjalét dhe polaritetin e tyre
éshté krijuar né tri faza: né fazén e paré ¢do fjalé e korpusit kontrollohet nése gjendet ose
jo né dy fjalorét MultiwordNet dhe SentiWordNet, nése gjendet shtohet né fjalor nése nuk
gjendet shtohet né njé fjalor tjetér té quajtur fjalét gé mungojné. Né fazén e dyté etiketohen
manualisht dhe shtohen né fjalor fjalét nga fjalori i fjaléve gé mungojné. Né fazén e treté
autorét kané shtuar né fjalor fjalé gé shprehin njé ndjenjé dhe gé lidhen specifikisht me
fushén e opinioneve. Polariteti i fjalisé pércaktohet si shumé e polaritetit té ¢do fjale. Dhe
mé pas polariteti i opinionit né térési (si dokument) pércaktohet si shuma e polaritetit té
cdo fjalie. Sistemi i propozuar ka saktési mbi 82% né klasifikimin e opinioneve né gjuhén
italiane nga Amazon né dy klasa pozitive dhe negative.

3.4.3. Teknika hibride

Né shumé punime kérkues té ndryshém kané pérdorur sé bashku metodat e t€ mésuarit
e automatizuar dhe metodat e bazuara né fjalor pér té ndértuar modele mé komplekse dhe
mé eficiente né klasifikimin e opinioneve né nivel dokumenti sipas polaritetit t¢ mendimit
té shprehur.

Gautam dhe Yadav (2014) kané vlerésuar performancén e tri algoritmeve té té mésuarit
té kontrolluar, ME, NB dhe SVM duke i kombinuar me fjalorin WordNet pér klasifikimin
e tweet-ve si pozitive dhe negative. Rezultatet tregojné gé algoritmi NB ka performancén
mé té miré dhe pérdorimi i WordNet sjell pérmirésim té performancés sé algoritmave.
Modeli hibrid gé pérdor fjalorin e fjaléve gé shprehin njé ndjenjé dhe njé algoritém té té
mésuarit e automatizuar ka performancé mé té miré se né rastin e pérdorimit vetém té
algoritmit té t€ mésuarit e automatizuar. Kjo sepse nga kombinimi i realizuar pérfitojmé
nga pérparésité e té dyja metodave té pérdorura.

Teng et al. (2016) kané propozuar njé metodé hibride e cila merr né konsideraté dhe
kontekstin né té cilén pérdoret njé fjalé. Modeli i propozuar bazohet né njé rrjet neural,
BILSTM, pér té mésuar fuginé, intensitetin dhe mohimin e ndjenjés té fjaléve qé pérbéjné
opinionin. Autorét kané pérdorur dhe vlerésuar performancén e metodés sé propozuar duke
pérdorur katér fjaloré té ndryshém TS-Lex, S140-Lex, SD-Lex dhe SWN-Lex né tri
korpuse opinionesh té klasifikuara si pozitive dhe negative. Rezultatet eksperimentale
tregojné gé metoda hibride e propozuar ka performancé mé té miré se né rastin e pérdorimit
té njé modeli té bazuar vetém té rrjeteve neurale.
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Ndérkohé, Al-Sharuee et al. (2018) kané propozuar njé metodé hibride té té mésuarit e
pakontrolluar gé kombinon teknikat e té mésuarit e automatizuar dhe té bazuara né leksik
pér té zgjidhur problemin e varésisé nga fusha e opinioneve dhe kostos pér krijimin e
korpusit té etiketuar. Metoda e propozuar pérdor fjalorin SentiwordNet dhe algoritmin K-
means gé i pércakton gendrat né ményré jo-rastésore. Rezultatet e eksperimenteve né shtaté
korpuse opinionesh nga fusha té ndryshme té kategorizuara si pozitive dhe negative
tregojné se kjo metodé ka performancé mé té larté se metodat tradicionale.

3.5. Kiriteret e vlerésimit

Parametrat pér vlerésimin e teknikave MA pér detyrén e klasifikimit té opinioneve sipas
polaritetit t&é mendimit té shprehur, né Opinion Mining jané adaptuar nga fusha tradicionale
e klasifikimit té teksteve (Webb, 2011). Kéto parametra jané: saktésia (angl. accuracy),
precizoni (angl. precision), recall dhe F-measure (Ting, 2011).

Le té supozojmé se duam té vlerésojmé performancén e njé modeli MA pér té pércaktuar
nése njé opinion pér njé entitet té caktuar éshté pozitiv apo negativ. Modeli MA i trajnuar
nga njohurité gé ka mésuar duhet té parashikojé nése opinioni éshté pozitiv apo negativ.

Né Tabelén 3.1 paragitet matrica e saktésisé sé klasifikimit té opinioneve.

Tabela 3.1 Matrica e saktésisé sé klasifikimit té opinioneve

Klasifikimi nga modeli MA

Pozitiv Negativ
Klasifikimi Pozitiv PP PN
real Negativ NP NN

Nga parashikimet e modelit marrim té dhéna pér parametrat:

e PP — &shté numri i opinioneve pozitive gé jané klasifikuar sakté si pozitive dhe nga
modeli;

e PN — éshté numri i opinioneve pozitive gé jané klasifikuar gabim nga modeli si
opinione negative;

e NP — éshté numri i opinioneve negative gé jané klasifikuar gabim nga modeli si
opinione pozitive;

e NN - éshté numri i opinioneve negative gé jané klasifikuar sakté si negative dhe nga
modeli.
Saktésia pércakton se sa heré modeli ka realizuar parashikim té sakté. Llogaritet si raport

I numrit té opinioneve té klasifikuara si¢ duhet nga modeli me numrin e té gjithé opinioneve

té klasifikuar. Formula e llogaritjes éshté:

PP + NN
PP + PN + NP + NN

Saktésia =
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Saktésia lidhet drejtpérdrejt me nivelin e gabimit (angl, error rate) qé éshté madhésia gé
pérdoret pér té matur nivelin e gabimit té parashikimit t¢ modelit kundrejt klasifikimit real.
Lidhja midis kétyre dy madhésive éshté:

saktésia = 1.00 — gabimi

Precizioni pércakton sa heré modeli ka parashikuar sakté gé njé opinion éshté pozitiv.
Llogaritet si raporti i numrit té opinioneve té cilat jané klasifikuar sakté nga modeli si
opinione pozitive me numrin total t& opinioneve gé jané klasifikuar si pozitive nga modeli.
Formula e llogaritjes éshté:

PP

p S
reciziont —PP T NP

Recall pércakton sa nga opinionet pozitive jané klasifikuar sakté si opinione pozitive
nga modeli. Llogaritet si raporti i numrit té opinioneve pozitive gé jané klasifikuar sakté si
pozitive nga modeli me numrin total té opinioneve pozitive (opinionet pozitive té
klasifikuara si pozitive nga modeli dhe opinionet pozitive té klasifikuara si negative nga
modeli). Formula e llogaritjes éshté:

PP

Recall = PP+—PN

F-measure llogaritet duke kombinuar vlerat e precizonit dhe recall sipas formulés:

precizon * recall

F —measure = 2 * -
precizon + recall

Vlera e madhésive té diskutuar mé larté é&shté né diapazonin e vlerave nga O né 1 ose
nése shprehen né pérgindje nga 0 né 100%.
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KREU 4

GRAMATIKA E GJUHES SHQIPE

Né kété kapitull realizohet njé véshtrim i pérgjithshém i gramatikés sé gjuhés shqipe.
Gjuha shqipe éshté njé degé e vecganté e familjes sé gjuhéve Indo-Evropiane dhe nuk ka
ndonjé lidhje prejardhjeje me asnjérén prej gjuhéve té késaj familje. Pér té realizuar
pérmbledhjen e karakteristikave gramatikore té gjuhés shqgipe jemi bazuar né librat
“Gramatika e Gjuhés Shqipe 1” (Agalliu, et al., 2002) dhe “Gramatika e Gjuhés Shqipe 2”
(Celiku, et al., 2002).

4.1. Morfologjia e gjuhés shqipe

Morfologjia éshté ajo pjesé e gramatikés e cila studion tipet kryesore té fjaléformimit,
tipi morfologjik dhe até morfologjiko-sintaksor dhe trajtéformimit. Pra morfologjia merret
me studimin e formave gé merr njé fjalé e lakueshme gjaté lakimit dhe njé fjalé e
zgjedhueshme gjaté zgjedhimit. Né ndryshim nga leksikologjia gé studion fjalén si njési té
fjalorit, morfologjia ka si objekt té studiojé fjalén si njé pjesé e ligjératés duke marré né
konsideraté format dhe kuptimet gramatikore. Pjesét e ligjératés né gjuhén shqipe jané:
emri, mbiemri, numérori, péremri, folja, ndajfolja, parafjala, lidhéza, pjeséza dhe
pasthirrma. Kéto pjeseé té ligjératés ndahen né té ndryshueshme dhe né té pandryshueshme.
Emri, mbiemri, numérori, péremri, folja dhe ndajfolja jané pjesé té ndryshueshme
ligjératés, qé do té thoté ato ndryshojné formé gjaté pérdorimit né fjali. Kurse parafjala,
lidhéza, pjeséza dhe pasthirrma jané pjesé té pandryshueshme té ligjératés dhe nuk
ndryshojné formé gjaté pérdorimit né fjali.

41.1. Emri

Emri éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés, gé emérton njé genie té gjallé apo njé
send. Nga ana leksiko-gramatikore emri mund té jeté i pérgjithshém ose i pérvecém,
konkret ose abstrakt, pérmbledhés, dhe i Iéndés. Emri ka karakteristikat gramatikore té
trajtés, rasés, numrit dhe gjinisé.

Trajta
Kemi dy trajta té emrit, trajté e shquar dhe trajté e pashquar. Emrat né trajtén e pashquar

marrin pérpara fjalén “njé ”, “ca” ose “disa” n€ varési nése emri €sht€ n€ numrin njé&jés apo
shumés.
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Rasa

Né varési té funksionit sintaksor gé njé fjalé ka né njé fjali ndryshon dhe forma e tij.
Rasa pércakton kéto forma té emrit dhe shpreh lidhjen gé ai ka me fjalé té tjera né fjali.
Rasat né té cilat lakohet emrin jané pesé: rasa emérore, rasa gjinore, rasa dhanore, rasa
kallézore dhe rasa rrjedhore. Emrat né rasén emérore kané rolin e kryefjalés. Emrat né rasén
gjinore tregojné pérkatési, pér té treguar cilési apo sendin qé mbart njé cilési, personin apo
sendin mbi té cilin bie njé veprim, pér té treguar lidhje, etj.. Né kété rasé emri shogérohet
gjithmoné me njé nga pjeséza: i, e, té, sé. Emrat né rasén dhanore zakonisht kané rolin e
kundrinorit té zhdrejté dhe pérdoren vetém me folje. Emrat né rasén kallézore zakonisht
kané rolin e kundrinorit té drejté dhe pérdoren vetém me folje. Emrat né rasén rrjedhore
shprehin shkakun, mjetin, cilésiné apo prejardhjen. Zakonisht emri né kété rasé pérdoret
me parafjalé si: prej, pas, mbas, prapa, etj.

Numri

Numri pércakton nése emri pércakton né ose mé shumé sende. Né gjuhé shqipe kemi
dy numra: njéjés dhe shumés. Njé emér mund té marré té dy numrat, njéjés kur tregon njé
frymor apo send dhe shumés kur tregon dy ose mé shumé frymoré apo sende. Emra gé
mund té ndodhen né té dyja numrat tregojné frymoré apo sende té€ numérueshme. Ka emra
gé mund té pérdoren vetém né njéjés si dhallé, kollé, déboré dhe emra qé pérdoren vetém
né shumés si pantallona, alpe, ethet, etj.

Gjinia

Emrat ndahen né tri gjini: femérore, mashkullore dhe asnjanése. Njé numér shumé i
vogeél emrash kané gjini asnjanése dhe pjesa mé e madhe e emrave ka gjininé mashkullore.
Né gjuhén shqipe gjinia e emrit shfaget né té dy numrat, si njéjés dhe shumé. Ekzistojné
disa emra té cilét kané gjini t&¢ ndryshme né kéto dy numra dhe emértohen si emra
ambigjené. Pra, emra gé ndryshojné gjini nga numri njéjés né numrin shumeés.

4.1.2. Mbiemri

Mbiemri &shté pjesé e ndryshueshme e ligjératés gé shpreh njé cilési apo karakteristiké
té njé frymori, sendi apo dukuri pér emrin me té cilin lidhet. Mbiemri pérshtate né gjini,
numér dhe rasé me emrin gé pércakton. Né rastin kur mbiemri pérdoret si pércaktor pér
disa emra, atéheré do té pérshtatet né gjini, numér dhe rasé me emrin gé ka mé prané.

Né gjuhén shgipe mbiemrat né varési se si jané formuar ndahen né té nyjshém dhe té
panyjshém.

Mbiemrat kané dhe njé tjetér kategori gramatikore pérve¢ gjinisé, numrit dhe rasés qé
éshté shkalla. Shkalla tregon nivelin e cilésisé sé emrit té pércaktuar nga mbiemrit.
Mbiemri ka tri shkallé:

1. Shkalla pohore: tregon thjesht cilésiné e frymorit, sendit apo dukurisé pa shprehur

ndonjé krahasim, p.sh. i émbél, i bukur;
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2. Shkalla krahasore: tregon gé cilésia e shprehur nga mbiemri krahasohet me veten
apo me njé cilési tjetér, p.sh. mé i Embél se, mé i bukur se;

3. Shkalla sipérore: tregon gé cilésia e shprehur nga mbiemri éshté né shkallén mé té
larté dhe nuk krahasohet me asnjé cilési tjetér, p.sh. mjaft i émbél, shumé i bukur.

4.1.3. Numérori

Numérori éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés, gé tregon numra abstrakté a njé sasi
té caktuar a njé pjesé té njé grupi geniesh a sendesh. Numéroret mund té jené té miréfillté
gé tregon njé sasi té ploté ose thyesor gé tregojné njé pjesé té njé grupi. Duhet theksuar se
fjalét té cilat tregojné radhén e sendeve né gjuhén shqipe jané mbiemra dhe jo numéror, té
tillé si : i paré, i dyté, i treté, etj. Numérori pérdoret pér té treguar:

e Daté;

e Periudhé té caktuar;

e Sasi té caktuar ose té pacaktuar;
e Pérmasa.

Numérorét né pérgjithési nuk kané kategori gramatikore. Pérjashtim béjné numérorét
tre dhe dy i shogéruar nga té, qé shfagin kategoriné gramatikore té gjinisé. Numeérori tre,
né gjininé mashkullore ka trajtén tre dhe né gjininé femérore ka trajtén tri. Numérori dy
kur shogérohet nga té ka trajtén té dy né gjininé mashkullore dhe té dyja né gjininé
femérore. Njé pérjashtim tjetér éshté kur numérorét pérdoren si tregues té emrave dhe
marrim si kategoriné gramatikore té gjinisé dhe rrasés.

Thyesat jané shprehje té pérbéra nga njé numér i ploté dhe njé mbiemér prejnuméror i
emérzuar né gjininé femérore. Thyesat pérdoren vetém né gjininé femérore. Né rastin kur
pjesa e paré e thyesés éshté fjala njé atéheré pjesa e dyté éshté njé mbiemér prejnuméror i
emérzuar né numrin njéjés dhe gjininé femérore kurse kur pjesa e paré éshté dy e mé larté
atéheré pjesa e dyté éshté njé mbiemér prejnuméror i emérzuar né numrin shumés dhe
gjininé femérore dhe lakohen duke u bazuar né kéto karakteristika.

4.1.4. Péremri

Péremri éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés e cila tregon né ményreé té pérgjithshme
njé frymor, send, sasi ose tipar pa e emértuar até. Péremri pérdoret pér té zévendésuar
emrat, mbiemrat ose dhe né raste té vecanta numérorét dhe i pérfagésojné ato né fjali.
Qéllimi i pérdorimit té péremrit &shté té shmanget ripérdorimi i tyre. Péremri né pérgjithési
ka karakteristikat gramatikore té gjinisé, numrit dhe rasés, por ka disa lloje péremrash té
cilat nuk i kané té tri kéto kategorité ose mund té jené dhe té pandryshueshém. Né gjuhén
shqipe kemi shtaté lloje péremrash:

e Péremri vetor — uné, ti, ai, ajo, ne, ju, ata/ato.
Eshté péremri gé tregon veta té ndryshme. Ato kané tri veta dhe dy numra. Vetat
jané: veta e paré - gé flet, veta e dyté - me té cilén ne flasim dhe veta e treté -pér té
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cilén flasim. Pér ¢do veté kemi dy numra njéjés dhe shumés. Pérvec kategorisé sé
vetés dhe numrit, té gjithé péremrat kané dhe kategoriné gramatikore té rasés dhe
vetém péremrat né vetén e treté kané dhe karakteristikat e gjinisé, pérkatésisht ai
dhe ata né mashkullore dhe ajo dhe ata né femérore. Péremrat e tjeré pérdoren né
té njéjtén formeé né té dy gjinité.

Ké&to péremra né rasén kallézore dhe dhanore kané trajta té shkurtra té thjeshta: mua
(mé), ty (t8), atij/asaj (i) dhe até (e), neve (na), juve (ju), atyre (u) dhe ata/ato (i).
Kéto trajta té shkurtra pérdoren njéra prané tjetrés duke formuar trajtat e shkurtra
té bashkuara.

Péremri vetvetor — vetja, vetvetja.

Eshté péremri gé tregon vetén qé pérfagéson njékohésisht até gé e kryen njé veprim
dhe até mbi té cilin bie njé veprim. Ky péremér zakonisht pérdoret pér té treguar
persona dhe sende shumé rrallé. Péremri vetvetor nuk ka karakteristikén e gjinisé,
por pérdoret né té njéjtén formé né té dyja gjinité. Ky péremér pérdoret vetém né
numrin njéjés, pra nuk ka formé té shumésit. Ka karakteristikén gramatikore té
rasés dhe lakohet njélloj si emrat e gjinisé femérore né trajté té€ shquar né numrin
njéjés.

Péremri déftor — ai, ajo, ata, ato, ky, kjo, kéta, kéto, i/e/té tillé, i/e/té kétillé, i/e/té
atillg, etj.

Tregon frymoré, sende, apo tipare té frymoréve a sendeve gé ndodhen larg apo afér
folésit. Péremrat Ky, kjo pérdoren pér té treguar persona a sende né aférsi té folésit,
péremrat ai, ajo kjo pérdoren pér té treguar persona a sende né largési té folésit,
kurse péremrat i tillé, i atillé dhe i kétillé pérdoren pér té treguar tipare sendesh gé
ndodhen si né largési dhe né aférsi té folésit. Kéto péremra kané kategoriné
gramatikore té gjinisé, numrit dhe rasés.

Péremri pronor — im, yt, tij, saj, yné, juaj, tyre, etj.

Eshté péremri qé tregon se kujt i pérket vete i pérket njé send i caktuar. Kéto
péremra tregojné pérkatési ndaj njé vete té caktuar. Péremrat pronoré
karakterizohen nga raporti “proné-pronar”. Kategorit¢ gramatikore té€ péremrave
pronoré jané kategoria e vetés, gjinisé, numrit dhe rasés. Péremrat pronoré kané
kategoriné e vetés njélloj si péremri vetor por né ndryshim nga kéto péremra ata
kané forma gjinie pér té tri vetat. Gjinia a péremrit pronor varet nga gjinia e emrit
q€ ai pércakton ose pérfaqéson njélloj si mbiemrat. Raporti “proné-pronar” luan rol
vetém né vetén e treté. Kjo do té thoté gé né vetén e paré dhe té dyté, pavarésisht
nga gjinisé sé pronarit do té kemi forma té ndryshme vetém né varési té gjinisé sé
pronés. Pér sa i pérket numrit, pronari pérshtate né numér me emrin qé pércakton
ose pérfagéson, dhe pér dy vetat e para kemi dy forma pér ¢do numér kurse pér
vetén e treté kemi katér forma pér njéjésin dhe pesé forma pér shumésin.
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e Péremri pyetés — kush, cili, cila, ¢faré, sa, ¢, etj.

Pérdoret pér té pyetur pér njé frymor ose send, pér pérkatésiné e njé tipari, pér
sasing, etj. Péremra té ndryshém pyetés kané kategori té€ ndryshme gramatikore,
p.sh péremri kush dhe sa kané vetém kategoriné e rasés, péremri cili dhe cila kané
kategoriné e gjinisé, numrit dhe rasés, péremri ¢ dhe c¢faré nuk kané kategori
gramatikore.

e Péremri lidhor —i cili, e cila, g&, cka, etj.

Pérdoret pér té lidhur njé fjali té varur pércaktore me njé gjymtyré té njé fjalie tjetér
apo me njé fjali tjetér. Né gjuhén shqgipe péremrat lidhoré mund té jené té caktuar,
si gé, cili dhe ¢ka dhe té pacaktuar si kush, i cili, ¢, ¢cfaré. Péremrat qé, cka, ¢ nuk
kané kategori gramatikore, dhe pérdoren vetém né kété formé. Péremri cili ka
kategorité gramatikore si péremri pyetés cili, té gjinisé, rasés dhe numrit. Péremri
kush ka kategorité gramatikore té rasés si péremri pyetés kush.

e Péremér i pacaktuar — kush, dikush, njé, njeri, ndonjé, askush, dicka, gjithé, etj.
Pérdoret pér té treguar njé frymor a send né ményré té pacaktuar. Kéto péremra nga
ana morfologjike ndahen né té pandryshueshém dhe né té ndryshueshém. Disa nga
kéto péremra mund té tregojné frymoré a sende por disa mund té pérjashtojné ato.

4.1.5. Folja

Folja éshté pjesé e ndryshueshme e ligjératés gé emérton njé veprim. Ajo ka kategorité
gramatikore té ményrés, kohés, vetés, numrit dhe diatezés. Folja éshté bérthama kryesore
e njé fjalie.

Né gjuhén shqipe foljet klasifikohen sipas kuptimit dhe funksionit né:

e Folje ndihmése
e Folje gjysméndihmése
e Folje kalimtare dhe jo kalimtare

Foljet mund té jené formén e shtjelluar ose né format e pashtjelluara. Format e
pashtjelluara té foljeve jané:

e Pjesorja: lexuar;

e Pércjellorja: duke lexuar;

e Paskajorja: pér té lexuar;

e Mohorja: pa lexuar.

Zgjedhimi éshté térésia e formave gé merr folja sipas ményrés, kohés, vetés dhe numrit.
Foljet zgjedhohen né zgjedhimin vepror dhe zgjedhim jo vepror. Né gjuhén shqgipe kemi
gjashté ményra, teté kohé té kategorizuara né tri kohé kryesore e shkuar, e tashme dhe e
ardhme, tri veta: e paré e dyté dhe e treté dhe dy numra: njéjés dhe shumés.
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Ményrat e foljeve dhe kohét pérkatése té€ cdo ményre jané:

Ményra déftore;
o Koha e tashme;
Koha e pakryer;
Koha e kryer e thjeshté;
Koha e kryer;
Koha mé se e kryer;
Koha e kryer e tejshkuar;
Koha e ardhme;
Koha e ardhme e pérparme;
Koha e ardhme e sé shkuarés;
o Koha e ardhme e pérparme e sé shkuarés.
Ményra habitore;
o Koha e tashme;
o Koha e pakryer;
o Koha e kryer;
o Koha mé se e kryer;
Ményra lidhore;
o Koha e tashme;
o Koha e pakryer;
o Koha e kryer;
o Koha mé se e kryer;
Ményra déshirore;
o Koha e tashme;
o Koha e kryer;
Ményra kushtore;
o Koha e tashme;
o Koha e kryer;
Ményra urdhérore — kjo kohé ka formé vetém pér vetén e dyté njéjés dhe shumés.

0 O O 0O 0O 0o 0 O

4.1.6. Ndajfolja

Ndajfolja éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés, e cila pércakton njé tipar té njé
gjendje apo veprimi, rrethanén né té cilén realizohet gjendja apo veprimi, ose shkallén ose
intensitetin e njé veprimi apo cilésie. Ndajfoljet ndahen si:

Ndajfolje pércaktore:

o Té& ményrés — tregon se si kryhet veprimi i shprehur nga folja dhe luaj
funksionin e rrethanorit te ményrés, p.sh. miré, keq, bukur, pastér, thjesht,
etj;.

o Té sasisé — tregon sasiné ose intensitetin e shkallés sé veprimit dhe luan
funksionin e rrethanorit té sasisé, p.sh. pak, shumé, fort, sé tepérmi, kag.
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e Ndajfolje rrethanore:

o Té kohés — tregon kohen kur kryhet apo sa zgjat njé veprimi apo gjendje qé
éshté shprehur nga folja dhe luan funksionin e rrethanorit té kohés, p.sh. sot,
dje, pérnaté, aty pér aty, mbrémé;

o Tévendit —tregon vendi ku kryhet veprimi i shprehur gé éshté shprehur nga
folja dhe luan funksionin e rrethanorit té vendit, p.sh. pérpara, lart, poshté,
gjékundi, diku, ku, nga;

o Té shkakut — pérdoren si mjet lidhés té njé fjalie té varur nga njé fjali tjetér
ose pér té pyetur pér shkakun a géllimin e njé veprimi, p.sh. pse, pérse,
sepse.

Ndajfolja ka kategoriné e shkallés njélloj si mbiemri.

4.1.7. Parafjala

Eshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés gé shpreh marrédhénie sinktaksore varésie
ndérmjet fjaléve, si njé emér, njé péremér, njé numérori apo njé togfjaléshi. Parafjala mund
té jeté ndajfoljore ose emérore. Sipas strukturés morfologjike ato ndahen né:

e Té& thjeshta — para, pas, tutje, fage, mes, majé, etj.;
e TE& pérngjitura — pérpara, pérbri, népér, ndérmjet, etj.;
e Lokucione — ballé pér ballé, rreth e rrotull, pér arsye, né lidhje me, etj..

Parafjalé té caktuara mund té pérdoren né rasa té caktuara dhe njé parafjé pérdoret vetém
né njé rasé té caktuar. Pérjashtim bé&jné vetém parafjalét ndaj dhe pér qé pérdoren né dy
rasa.

4.1.8. Lidhéza

Eshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés qé pérdoret pér té lidhur dy gjymtyré té njé
fjalie apo pér té lidhur dy fjali. Sipas funksionit gé ato kané lidhézat ndahen né lidhéza
bashkérenditése dhe lidhéza nénrenditése. Lidhéza bashkérenditése pérdoret pér té lidhur
elementét gé i pérkasin té njéjtés klase, ose té njéjtit funksion. Lidhéza bashkérenditése
jané: dhe, e, edhe, apo, ose, prandaj, kurse, qofté, etj. Lidhéza nénrenditése pérdoret pér té
lidhur dy elementé apo fjali té cilat kané marrédhénie varésie midis tyre. Lidhéza
nénrenditése jané: gé, nése, kur, si, pasi, gjersa, teksa, gé kur, etj..

Sipas strukturés morfologjike ato ndahen né:

e Té thjeshta — ose, apo, as, dhe, né , o, por, etj.;

e TE& pérngjitura — sado, ngado, kudo, porsa, kurse, etj.;

e Lokucione — qofté ... qofté, né qofté se, edhe pse, me géllim gé, etj..
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4.1.9. Pjeséza

Eshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés gé pérdoret pér té shprehur nuanca kuptimore
apo emocione té njé grupi eméror, foljor apo fjalie né térési. Nuk kané kategori gramatikore
duke gené se jané pjesé sé pandryshueshme.

Sipas strukturés morfologjike ato ndahen né:

e T& thjeshta — vallé, jo, ja, bash, etj.;
e T& pérngjitura — posi, pale, kushedi, etj.;
e Lokucione —jo gé jo, vetém Qgé, as &, vetém e vetém, po se po, etj.

4.1.10, Pasthirrma

Eshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés me vleré thirrmore qé pérdoret pér té shprehur
déshira, ndjenja, ndijime té foléset, por duke mos i emértuar ato. Nuk kané kategori
gramatikore duke gené se jané pjesé sé pandryshueshme. Shembuj pasthirrme jané: oburra,
ua, bobo, he ... he, etj.

4.2.  Sintaksa e gjuhés shqipe

Sintaksa éshté pjesa e gramatikés e cila studion ményrat e bashkimit té fjaléve sipas
kuptimit té tyre gramatikor né ligjérim, marrédhéniet gé vendosen midis njésive té fjalisé
dhe rolin qé fjalét kané né fjali. Fjalia éshté njé grup i lidhur fjalés sipas kuptimit gé fjalét
kané dhe rregullave gramatikore té gjuhés. Né gjuhén shqgipe dy jané grupet kryesore
pérbérése té fjalisé, grupi eméror gé tregon personat pér té cilat flitet dhe grupi foljor gé
tregon cfaré flitet pér personat e treguar nga grupi eméror. Né gjuhén shqgipe kemi katér
tipe fjalish qé i kemi trajtuar né céshtjen 4.2.1 dhe gjashté pjesé pérbérése té fjalisé qé i
kemi trajtuar né ¢éshtjen 4.2.2.

4.2.1. Tipete fjalive

Fjalia éshté njé grup fjalésh té lidhura bazuar né kuptimin dhe rregullat gramatikore té
gjuhés shqipe. Fjalité né gjuhén e folur pércaktohet népérmjet njé intonacioni té veganté
gé mund té jeté: ngjités, zbrités, etj.. Kurse né gjuhén e shkruar, fjalia pércaktohet nga njé
shenjé pikésimi gé pércakton fundin e saj qé mund té jeté: piké, pikécuditje, piképyetje,
piképresje. Fjalia mund té jeté e thjeshté kur ka vetém njé folje ose e pérbéré kur ka mé
shumé se njé folje. Fjalité mund té jené né formén: thirrmore, veprore ose pésore, dhe
pohore ose mohore. Nése folja e fjalisé éshté né formén veprore dhe fjalia éshté né formén
veprore. Nése folja e fjalisé éshté né formén joveprore, fjalia éshté né formén pésore. Fjalia
né formén pohore péson njé shndérrim mohor kurse né formén mohore, mohon njé pohim.
Fjalia éshté thirrmore kur paraget njé ndjenjé habie, kénaqésie, frike, zemérimi, etj.. Né
gjuhén shqipe kemi tre tipe fjalish si né vijim.
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Fjalia déftore

Fjalia déftore tregon fakte té realitetit, jep informacion rreth njé vézhgimi, fakti, gjykimi
apo opinioni. Kéto jané fjalité mé té pérdorshme. Né rastin kur éshté fjali e mévetésishme,
ajo shqiptohet me intonacion tregues. Né fund té fjalisé déftore toni ulet dhe éshté i larté
né fjaléen qé mban theksin logjik. Zakonisht folja né fjaliné déftore éshté né ményrén
déftore, por ka raste kur pérdoret né kéto fjali dhe folje né ményrén habitore, lidhore apo
kushtore.

Fjalia déshirore dhe nxitése

Fjalia déshirore dhe nxitése tregojné vullnetin e folésit né formé déshire apo kérkese pér
té realizuar ose jo njé veprim té caktuar. Fjalia déshirore shpreh déshirén e folésit pér té
realizuar apo jo njé veprim kurse fjalia nxitése shpreh nxitjen, ndikimin e folésit né
realizimin ajo té njé veprimi. Fjalia nxitése nxit pér zbatimin e njé késhille, urdhri apo
kérkese. Né fjaliné déshirore folja mund té jeté né ményrén déshirore ose lidhore. Né fjaliné
nxitése folja mund té jeté né ményrén déftore, lidhore ose urdhérore.

Fjalia pyetése
Jané fjali me ané té sé cilave folési pyet dhe do t€ mésojé té cilén ai nuk e di saktésisht
apo nuk di vértetésiné e saj. Fjalité pyetése pérdoren gjaté bashkébisedimit, ku njé nga
folésit pyet dhe pret pérgjigje nga njé apo disa folés té tjeré. Ato mund té jené:
o fjali pyetése térésore — folési i pérgjigjet pyetjes me po, jo ose foljen qé éshté
pérdorur né fjaliné pyetése;
P.sh. Ishe té shtunén né kinema? Po/jo/isha/nuk isha.
o fjali pyetése té pjesshme — folési ka informacion rreth asaj qé pyet por do té dijé mé
shumé informacion rreth njé fakti gé nuk e di;
P.sh. C’dité u mbajt konferenca? — Té premten.
o fjali pyetése retorike — folési bén pyetje por nuk pret té marré njé pérgjigje.
P.sh. Ku i del dot atij ti?

4.2.2. Gjymtyrét e fjalisé

Gjymtyrét kryesore té fjalisé jané kryefjala, kallézuesi dhe pjesét plotésuese: kundrinori,
rrethanori dhe pércaktori.

Kryefjala
Kryefjala éshté gjymtyré kryesore emérore ose péremérore e fjalisé dhe ka marrédhénie
kallézuesore me kallézuesin. Pér té gjetur kryefjalén té njé fjalie pérdoren pyetjet: kush?,
cili?, cila? dhe cilét?. Kryefjala mund té tregoj njé ose disa frymoré ose sende. Zakonisht
kryefjala géndron para foljes. Kryefjala mund té shprehet me:
e emér né rasén emérore, né formé té shquar ose té pashquar, né numrin njéjés ose
shumeés;
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e emeér né rasén gjinore;

e grup emeéror;

e péremér déftor, lidhor, té pacaktuar, vetor, pyetés né ¢do veté dhe numér;
e numeéror,

e pjesé té tjera té ligjératés té emérzuara;

e togfjalésh;

Kallézuesi

Kallézuesi éshté gjymtyré kryesore foljore e fjalisé dhe ka marrédhénie kallézuesore me
kryefjalén. Ai shpreh njé gjendje apo veprim té kryefjalés. Pér té gjetur kallézuesin
pérdoren pyetjet: ¢’ Esht€? dhe ¢’bén?. Kallézuesi pérshtate né veté, numér me kryefjalén
dhe géndron zakonisht pas saj. Kallézuesi éshté foljor dhe eméror. Kallézuesi foljor mund
té jeté i thjeshté foljor i shprehur népérmjet njé forme foljore té ¢do diateze ose i pérbéré
foljor i shprehur népérmjet dy fjaléve kuptimplota, ku fjala e paré tregon ményrén e
veprimit dhe fjala e dyté tregon njé veprim. Kallézuesi eméror pérbéhet nga gjymtyré pjese:
képuja dhe gjymtyra emérore. Si képujé pérdoret folja jam kurse si gjymtyré emérore
pérdoret njé emér, njé tog fjalés, njé péremér, njé mbiemér apo njé paskajore gé nga ana
leksikore shprehin njé kallézues eméror.

Kundrinori i drejté

Kundrinori éshté gjymtyré e dyté e fjalisé dhe tregon objektin, ¢ mund té jeté frymor
ose jo, mbi té cilin bie veprimi i shprehur nga folja. Ai vihet né até rasé gé kérkon gjymtyra
prej sé cilés varet. Pér té gjetur kundrinorin e drejté pérdoren pyetjet ké?, cilin?, cilén? Dhe
cfaré?. Kundrinori i drejté shprehet népérmjet njé grupi eméror pa parafjalé né rasén
kallézore dhe lidhet me folje né formén veprore. Nése njé fjali veprore kthehet né njé fjali
pésore atéheré fjalia do té pésojé kéto ndryshime:

e Kryefjala do té béhet kundrinor i drejté;

e Kundrinori i drejté do té béhet kryefjalé.

Kundrinori i drejté shprehet me:

e emér zakonisht né formé té shquar né rasén kallézore;

e grup eméror;

e péremér,
e trajté té shkurtér té& péremrit vetor;
e numeror,

e pjesé té tjera té emérzuara té ligjératés;
e togfjalésh;
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Kundrinori i zhdrejté

Kundrinori i zhdrejté ka pérdorim té gjeré e larmishméri né pérdorim si nga ana
kuptimore dhe nga format gramatikore. Ky kundrinor ndértohet me folje kalimtare dhe jo
kalimtare, né veprore dhe joveprore. Llojet e kundrinorit té zhdrejté jané:

e Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé;

e Kundrinori i zhdrejté me parafjalé.

Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé

Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé éshté gjymtyre e dyté e fjalisé e cila lidhet né ményré
té drejtpérdrejté me foljen. Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé tregon frymorin apo sendin
mbi té cilin bie veprimi i shprehur nga folja. Ky kundrinor shprehet me ato pjesé té
ligjératés gé shprehet dhe kundrinori i drejté por né trajtén e rasés dhanore. Né shumicén e
rasteve ky kundrinor shogérohet nga trajta e shkurtér e péremrit vetor té rasés dhanore. Pér
té gjetur kundrinorin e zhdrejté pa parafjalé pérdoren pyetjet: kujt?, cilit?, cilés?, ciléve?,
cilave?. Zakonisht ky kundrinor né fjali vendoset pas foljes por mund té ndryshojé pozicion
lirshmérisht. Kundrinori i zhdrejté pa parafjalé shprehet me:

e emér né rasén dhanore;

e grup eméror;

e péremér.

Kundrinori i zhdrejté me parafjalé

Kundrinori i zhdrejté me parafjalé, pérdoret gjithmoné me njé parafjalé dhe ka pérdorim
mé té gjeré se kundrinori i zhdrejté pa parafjalé. Ky kundrinor nuk éshté i lidhur me foljen
aq sa éshté kundrinori i drejté. Ai nuk éshté pjesé kryesore e fjalisé edhe pse plotéson mé
miré kuptimin e foljes. Né njé fjali folja mund té géndroj dhe pa kundrinorin e zhdrejté me
parafjalé. Kundrinori i zhdrejté me parafjalé varet jo vetém nga folja por edhe nga pjesé té
tjera té ligjératés. Ky kundrinor plotéson jo vetém folje kalimtare né veprore, mesore apo
pésore, por dhe folje jokalimtare, njé péremér, njé mbiemér, njé numéror, njé togfjalésh
apo dhe pjesé té tjera té ligjératés té emérzuara. Pér té gjetur kundrinorin e zhdrejté me
parafjalé pérdoren pyetjet: pér ké&?, me se?, nga kush?, prej kujt?,nga se?. Parafjalét mé té
zakonshme né ndértimin e kundrinorit té zhdrejté me parafjalé jané: te, me, nga, mbi, pa,
kundér, nén, etj.. Kundrinori i zhdrejté me parafjalé mund té ndértohet dhe me ané té
shprehjeve parafjalore, si: me ané té, bashké me, né lidhje me, etj.. Kundrinori i zhdrejté
me parafjalé shprehet me:

e emer,

e grup eméror i shprehur me njé emér, njé péremér ose me njé emér dhe njé pércaktor
né rasén emérore, kallézore ose rrjedhore;

e péremér.
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Rrethanori

Rrethanori éshté gjymtyré e dyté e fjalisé i cili ka njé marrédhénie rrethanore me
gjymtyrén kryesore té fjalisé prej té cilés varet dhe tregon rrethanat e kryerjes sé veprimit.
Rrethanori tregon: kohé, vend, shkak, ményré, géllim dhe sasi. Pér té gjetur rrethanorin
pérdoren pyetjet: kur?, ku?, si?, pse?, sa?, pérse?. Pozicioni né fjali i rrethanorit éshté pas
folje ose kallézuesit por shpesh mund té dalé dhe para tyre.

Rrethanori i kohés

Ky rrethanor tregon kohén e realizimit té njé veprimi. Pér té gjetur rrethanorin e kohés
pérdoret pyetja: kur?. Ai mund té léviz lirshém né pozicione té ndryshme né fjali. Ky
rrethanor shprehet me:

e emér me e pa parafjalé;

e grup eméror;

e ndajfolje ose shprehje ndajfoljore;

e formé té pashtjelluar;

Rrethanori i vendit

Ky rrethanor tregon vendin e realizimit té njé veprimi. Pér té gjetur rrethanorin e vendit
pérdoret pyetja: ku?. Ai mund té léviz lirshém né pozicione té ndryshme né fjali. Ky
rrethanor shprehet me:

e emér me parafjalé: p.sh. Librat i mbaj né biblioteké. (ku?)

e grup eméror: p.sh, Jam nisur pér né Galeriné e Arteve. (pér ku?)

e ndajfolje: p.sh, Zhurma dégjohej sipér. (ku?)

Rrethanori i shkakut

Ky rrethanor tregon shkakun e njé veprimi té caktuar. Rrethanori i shkakut varet nga
kallézuesi por mund té varet dhe nga njé emér ose mbiemér. Ai vendoset pas gjymtyrés
nga e cila varet. Pér té gjetur rrethanorin e shkakut pérdoret pyetja: pse?. Ky rrethanor
shprehet me:

e emér me parafjalé;

e grup eméror;

e ndajfolje;

e pércjellore.

Rrethanori i ményrés

Ky rrethanor tregon ményrén, cilésiné dhe shkallén e veprimit. Pér té gjetur rrethanorin
e ményrés pérdoret pyetja: si?. Ai mund té léviz lirshém né pozicione té ndryshme né fjali.
Ky rrethanor shprehet me:

e Qgrup eméror;

e ndajfolje ose shprehje ndajfoljore;
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e formé té pashtjelluar.

Rrethanori i géllimit

Ky rrethanor tregon géllimin e kryerjes sé veprimit dhe varet nga kallézuesi. Rrethanori
i géllimit vendose pas gjymtyrés nga e cila varet. Pér té gjetur rrethanorin e géllimit
pérdoret pyetja: pérse?. Ky rrethanor shprehet me:

e emér me parafjalé;

e grup eméror;

e ndajfolje;

e paskajore.

Rrethanori i sasisé

Ky rrethanor tregon sasi, karakteristika sasiore, masén e kohés, gjendjes, hapésirés dhe
shkallén e ményrés apo cilésisé sé njé veprimi. Pér té gjetur rrethanorin e sasisé pérdoret
pyetja: sa?. Ky rrethanor shprehet me:

e grup eméror,

e ndajfolje ose shprehje ndajfoljore.

Pércaktori

Pércaktori éshté gjymtyré e dyté e fjalisé dhe ka marrédhénie pércaktore me gjymtyrén
e fjalisé prej té cilés varet. Ai pércakton, saktéson apo sgaron gjymtyrén me té cilén varet.
Gjithmoné né funksionin e pércaktorit &shté emri né rasén gjinore té shquar. Pércaktori
shprehet me: emér, péremér dhe mbiemér. Né gjuhén shqipe bazuar né llojin e lidhjes
sintaksore kemi katér lloje pércaktorésh:

e pércaktori me pérshtatje, qé pércakton cilésiné e emrit bérthamé;

e pércaktori me drejtim, gé tregon njé tipar té emrit qé ai pércakton;

e pércaktori me bashkim;

e pércaktori me ndajshtim, gé emérton emrin bérthamé.

4.3.  Véshtirésité e etiketimit né gjuhén shqipe

Gramatika e gjuhés shqgipe éshté mjaft komplekse dhe e pasur me forma té fjalés. Kéto
jané faktorét gé e béjné etiketimin e tekstit né gjuhén shqipe njé sfidé. Mé poshté kemi
listuar disa nga faktorét qé ndikojné né véshtirésiné e etiketimit:

« Dykuptimshméria: Njé numér shumé i madh fjalés né gjuhén shqgipe mund t’i
pérkasin pjeséve té ndryshme té ligjératés dhe dallohen vetém né varési té kontekstit
qé jané pérdorur. Pér shembull:

Sa persona jané? -> Sa éshté péremér pyetés .
Sa kishte mbérritur. - Sa éshté ndajfolje kohe.
E donte sa edhe té motrén. - Sa éshté lidhéz nénrenditése.
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Rend i papércaktuar né fjali: Né gjuhén shqipe fjalét né fjali nuk kané njé rendé
té miré pércaktuar varési té funksionit sintaksor gé ato kané.

Forma té shuméllojta: Né gjuhén shqgipe fjalét gjaté lakimit pésojné shumé
ndryshime. Pér shembull njé folje mund té keté shumé forma leksikore né varési té
karakteristikave morfologjike gjaté lakimit.

Nuk ka rregulla né lakim: Gjaté lakimit fjalé t& ndryshme té cilat i pérkasin té
njéjtés pjesé sé ligjératés pésojné ndryshime té cilat jo domosdoshmérisht ndjekin
gjithmoné njé rregull té caktuar.

Njé problem né tekstet shqip né mediet online éshté mospérdorimi i germés € dhe ¢
té cilat pérdoren si germa e dhe c.
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KREU 5

ETIKETIMI | PJESEVE TE LIGJERATES DHE GJETJA E RRENJES E TEMES
SE FJALES

Né kété kapitull trajtohet né detaje sistemet qé pérdoren pér etiketimin morfologjik dhe
pér gjetjen e temés dhe rrénjés sé fjalés. Kéto mjete kané njé réndési té vecanté né shumé
fusha dhe né shumé detyra té pérpunimit té gjuhés natyrale dhe analizimit té tekstit. Mé tej,
né kété kapitull diskutohet me detaje skema Universal Dependencie (UD) dhe parseri
Turku Neural Parser Pipeline, gé jané pérdorur né kété disertacion pér Kkrijimin e njé
korpusi té etiketuar né gjuhén shqgipe dhe realizimin e njé etiketuesi morfologjik dhe
temézuesi pér gjuhén shqipe.

5.1. Hyrje

Né fushén e pérpunimit té gjuhés natyrale, sistemet e etiketimit morfologjik apo gjetjes
sé rrénjés dhe temés kané njé réndési té vecanté dhe pérdoren gjerésisht né aplikime dhe
né fusha té ndryshme. Kéto sisteme zakonisht pérbéjné hapin e paré té pérpunimit apo
parapérpunimit té tekstit pér t’u pérdorur né aplikime té tjera si, nxjerrje informacioni,
klasifikim teksti, sistemet e pyetje pérgjigjeve, analizimin e ndjenjave, gjetjen e fjaléve
kyce, etj. Né kéto sisteme éshté e réndésishme té dihet se ¢faré pérfagéson nga ana
gramatikore njé fjalé apo té pércaktohet forma bazé e fjaléve té lakuara.

Pércaktimi i njé etikete té ¢do fjale té njé sekuence fjalésh né hyrje, ku sekuenca e hyrjes
dhe ajo e daljes kané té njéjtén gjatési, té njéjtin numér fjalésh, pércaktohet si etiketimi i
sekuencés (angl. sequence labeling) (Jurafsky & Martin, 2020).

Sistemet e etiketimit morfologjik, etiketuesi i pjeséve té ligjératés (angl. Part-of-Speech
Tagger, (POS)) dhe etiketuesi i karakteristikave morfologjike, kané pér géllim té
pércaktojné pér cdo fjalé né tekst njé etiketé qé pérkon me kategoriné e pjesés sé ligjératés
qé i pérket fjala dhe etiketat qé pérkojné me karakteristikat morfologjike té formés sé fjalés.
Etiketimi bazohet si né formén aktuale té fjalés edhe né kontekstin gé ajo éshté pérdorur,
né lidhje me fjalét e tjera né shprehjen apo dhe né fjaliné né té cilén ajo ndodhet. Né
procesin e etiketimit hyrja éshté njé sekuencé fjalésh X1, Xo, ..., X, dhe njé grup etiketash
dhe dalja éshté njé sekuencé etiketash Y1, Yz, Y3, ..., Yn, Ku ¢do etiketé Y; i korrespondon
pérkatésisht vetém njé fjale X; té sekuencés sé hyrjes (Jurafsky & Martin, 2020).

Nése né hyrje té etiketuesit kemi fjaliné:

Si thua?
Né dalje do té kemi fjaliné ku éshté etiketuar ¢do fjalé e saj:
Si ADV AdvType=Man
thua VERB Mood=Ind|Number=Sing|Person=2|Tense=Pres|Voice=Act
? PUNCT
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Parseri ose etiketuesi sintaksor ka si géllim té ndértojé pemén e varésisé sé fjaléve né
njé fjali. Né kéto sisteme njé fjali paragitet né formén e njé peme duke identifikuar
lidhjet/varésité gé kané midis tyre fjalét.

Sistemet e gjetjes sé rrénjén sé fjalés, (angl. stemmer), kané pér géllim té transformojné
njé fjalé nga forma aktuale né rrénjén e tyre, pra identifikimi i rrénjés sé njé fjale. Né
anglisht procesi i gjetjes sé rrénjés sé fjalés pércaktohet si stemming, né shqip do t’i
referohemi si rrénjézim. Né anglisht sistemi i gjetjes té rrénjés sé fjalés quhet stemmer dhe
né shqip do t’i referohemi si rrénjézues.

Sistemet e gjetjes sé temés sé fjalés, (angl. lemmatizer) kané si géllim té transformojné
njé fjalé nga forma aktuale né temén e saj qé éshté fjala gé gjendet né fjalor, pra identifikimi
i temés sé njé fjale. Né& anglisht procesi i gjetjes sé temés sé fjalés pércaktohet si
lemmatizing dhe né shqgip do t’i referohemi si temézim. Né anglisht sistemi i gjetjes té
rrénjés sé fjalés quhet lemmatizer dhe né shqip do t’i referohemi si temézues. Temézimi
dhe rrénjézimi éshté njé proces i réndésishém pér motorét e kérkimit apo pér studime té
ndryshme gjuhésore sidomos pér gjuhé té pasura me forma gramatikore té fjaléve.

Nése né hyrje té temézuesit kemi fjaliné:

Si thua?
Né dalje do té kemi temat e ¢do fjale té fjalisé:
Si them ?

Njé nga problemet kryesore né sistemet e etiketimit morfologjik dhe parsimit éshté
dykuptimésia. Né fjali té ndryshme e njéjta fjalé mund té pérdoret si pjesé e ndryshme e
ligjératés, p.sh. mund té paraqgitet si emér ose si mbiemér.

1) Ky det éshté i kaltér. 2) Ngjyej me té kaltér.

Né dy fjalité e mésipérme kemi pérdorimin e té njéjtés fjalé “kaltér”, por né fjaliné e
paré fjala “kaltér” €shté njé mbiemér kurse né fjaliné e dyté kjo fjalé éshté njé emér.
Pikérisht njé etiketues i miré duhet té etiketojé sakté fjalén né varési té funksionit qé ajo ka
né fjali dhe té dallojé etiketimin e fjaléve té cilat mund té pérdoren né té njéjtén formé por
té kené funksion gramatikor té ndryshém.

1) Dé&gjoj mé miré nga veshi i djathté.  2) Ajo veshi njé fustan me pika.
Né dy fjalit€¢ e mésipérme kemi pérdorimin e té njéjtés fjalé “veshi”, por né fjaliné e
paré fjala “veshi” ésht€ emér kurse né fjaliné e dyté kjo fjalé éshté folje.
Né sistemet e rrénjézimit apo temézimit njé nga problemet éshté gjetja sakté e rrénjés
apo temés sé fjaléve qé mund té kené té njé&jtén formé por rrénjé ose temé té ndryshme.

Nése kemi dy fjalité:

1) Ju geté né Milano shumé heré. 2) Lagjja ishte shumé e geté.
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Né fjaliné e paré fjala qeté éshté folje dhe tema e saj éshté jam, kurse né fjaliné e
dyte kjo fjalé éshté mbiemér dhe tema e saj éshté qgeté.
Njé nga parametrat mé té réndésishém pér vlerésimin e performancés sé kétyre
sistemeve éshté saktésia (angl. accuracy) e etiketimit, gjetjes sé rrénjés apo temés.
Saktésia pércakton se sa heré sistemi ka realizuar parashikim té sakté té etiketés, rrénjés
apo temés sé fjalés sipas etiketimit té realizuar nga ekspertét e fushés. Llogaritet si raport i
numrit té etiketave, rrénjéve apo temave té pércaktuara sakté nga sistemi me numrin e té
gjithé etiketave, rrénjéve apo temave té pércaktuara. Formula e llogaritjes éshté:

nr_etiketave_pércaktuar_saktésisht

Saktésia = ——
nr_total_té_etiketave

Etiketuesit e pjeséve té ligjératés mé té miré pér gjuhén angleze raportohen té kené
saktési etiketimi rreth 97% qé éshté dhe saktésia e ekspertéve té fushés (Jurafsky & Martin,
2020).

Gjithashtu performanca e kétyre sistemeve mund té vlerésohet né terma té shpejtésisé
sé etiketimit, parsimit, rrénjézimit apo temézimit apo sasisé sé memories sé shfrytézuar
gjaté pérpunimit, etj.

Teknikat e pérdorura pér implementimin e mjeteve mund té jené té bazuara né té
mésuarin e kontrolluar ose e pakontrolluar ose hibride. Né dy ¢éshtjet né vazhdim do té
trajtohen mé me detaje teknikat e pérdorura pér etiketim morfologjik, parsim, rrénjézim
dhe temézim.

5.2.  Teknikat e etiketimit morfologjik e parsimit

Zhvillimi i etiketuesve morfologjik automatik dhe parsuesve i ka fillesat gé né fund té
viteve 1950, por vetém 20 vitet e fundit do té béheshin zhvillimet mé té médha. Etiketuesit
dhe parsuesit e paré automatik kané gené té bazuar né rregulla gramatikore té
implementuara népérmjet shprehjeve té rregullta né automata té fundme apo si njé set
rregullash té renditura sipas kontekstit, ato gé né anglisht u referohemi si rule-based
taggers.

Si njé ndér eriketuesit mé té hershém té pjeséve té ligjératés pér gjuhén angleze mund
té konsiderohet etikuesi, pjesé e parserit t€ zhvilluar nga Harris (1962) né kuadér té
projektit Transformations and Discourse Analysis Project (TDAP) (Jurafsky & Martin,
2020). Parseri éshté implementuar si njé kaskadé finite-state transducers (fst). Parseri
konsiston né 7 faza ku né fazén e paré ¢do fjale i pércaktohet njé ose mé shumé etiketa
POS té cilat renditen sipas frekuencés sé tyre mbi bazén e njé pércaktimi né fjalor, né fazén
e dyté idiomat zévendésohen mé njé etiketé té vetme POS dhe né fazén e treté pérdoren 14
rregulla té shkruara pér té menaxhuar dykuptimshmériné né etiketimin e pjeséve té
ligjératés. Fazat nga e katérta né té gjashté jané fst té cilat pérdoren pér pérpunimin e
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frazave té tipeve té ndryshme duke gjeneruar né fazén e fundit njé stringé qé pércakton
marrédhénien e duhur midis fjaléve (Joshi & Hopely, 1996).

Dy sisteme etiketimi té zhvilluar mé voné por gé pérdorin té njéjtén filozofi jané CGC
dhe TAGGIT. Té dy kéto sisteme bazohen né njé arkitekturé me dy faza pér té pércaktuar
etiketén e pjeséve té ligjératés. Né fazén e paré pérdoret njé fjalor pér t’i pércaktuar njé
fjale njé set etiketash té pjeséve té ligjératés té mundshme. Né fazén e dyté implementohen
njé set rregullash té shkruara pér t& menaxhuar dykuptimshmériné dhe pér t’i pércaktuar
etiketén e duhur fjalés. CGC pérdor njé fjalor prej 1500 fjalésh dhe rreth 500 rregulla kurse
TAGGIT pérdor njé fjalor mé té zgjeruar me 87 etiketa dhe rreth 3300 rregulla pér
zgjidhjen e problemit t& dykuptimshmérisé. Pérdorimi né kéto sisteme té njé bashkési
rregullash pér té shmangur dykuptimshmériné pér njé gjuhé té caktuar bén té pamundur
pérdorimin e kétyre sisteme né gjuhé té tjera. Né ményré gé kéto sisteme té pérdoren pér
njé gjuhé tjetér nga e cila jané implementuar fillimisht do t& duhet té rishkruhen rregullat
sipas gjuhés né té cilén do pérdoren (Jurafsky & Martin, 2020).

Mé tej né vitet 1970 kemi aplikimin e metodave stokastike né zhvillimin e kétyre
sistemeve. Aplikimi i kétyre metodave solli zhvillimin e sistemeve mé perfomante.
Modelet e hapura Markoviane (MM), Modelet e Fshehura Markoviane (angl. Hidden
Markov Models (HMM)), algoritmi i Viterbit dhe Maximum Entropy (ME) jané metodat
mé té pérdorura né etiketuesit stokastike. Aplikimi kétyre metodave i béri sistemet té
pavarura nga gjuha por té varura nga njé korpus i etiketuar. Jané propozuar zgjidhje té
ndryshme, ku mund té pérmendim etiketuesin CLAWS i cili mund té konsiderohet si njé
implementim i thjeshté i algoritmit HMM dhe etiketuesin PARTS gé mund té konsiderohet
si implementimi i paré i njé etiketuesi té bazuar né HMM (Jurafsky & Martin, 2020).

Etiketuesi TnT (Brants, 2000) éshté njé etiketues probabilitar pér etiketimin e pjeséve
té ligjératés. Ai éshté njé implementim i algoritmit Viterbi pér njé model té rendit té dyté
HMM. Algoritmi Viterbi dhe modeli HMM pérdorin modele skolastike dhe kur pérdoren
pér etiketim té pjeséve té ligjératés, ka si qéllim té pércaktojé etiketén mé té mundshme,
pra me probabilitet mé té larté, pér njé fjalé. Duke u bazuar né dy modele linguistike, até
leksikor dhe kontekstual, ky model ka performancé té miré né etiketim. Modeli méson nga
njé korpus i etiketuar pér té gjeneruar etiketén mé té mundshme té njé fjale té paetiketuar.
Autorét kané propozuar dy modele té bazuara né kété etiketues, njé pér gjuhén angleze me
saktési 94.5% dhe njé né gjuhén gjermane me saktési mé té larté prej 96.7%. ME tej éshté
implementuar dhe njé model duke pérdorur njé nga korpuset e etiketuara mé té pérdorshém
pér gjuhén angleze Penn Treebank me saktési prej 96.7%. Ky korpus éshté pérdorur pér té
ndértuar model nga etiketues té tjeré probabilitar apo té bazuar né MA, rrjete neurale apo
MTh. Etiketuesi TnT raportohet té keté saktésiné mé té ulét né kété korpus.

Stanford Log-linear Part-Of-Speech Tagger (Toutanova, et al., 2003) éshté njé etiketues
i bazuar né algoritmin maximum entropy (ME) gé nuk é&shté pérdorur mé paré pér
implementimin e sistemeve té tilla. Etiketuesi méson sipas njé modeli té kushtézuar log-
linear nga té dhéna té etiketuara duke pérdorur metodén maximum entropy. Ideja e
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modelimit ME éshté té zgjidhet probabiliteti i shpérndarjeve p gé ka entropiné mé té larté
né bashkésiné e shpérndarjeve gé kénagin disa kufizime té pércaktuara. Kufizimet e
detyrojné modelin gé té sillet sipas karakteristikave té mésuara nga té dhénat e trajnimit.
Autorét kané aplikuar edhe karakteristika mé té sofistikuara linguistike dhe karakteristika
gé modelojné edhe parashikimet e realizuara mé paré pér t€ marré njé model me
performancé mé té larté. Korpusi Penn Treebank éshté pérdorur pér té krijuar njé model
etiketuesi té bazuar né Stanford Log-linear POS pér anglishten me njé saktési prej 97.24%.
Krahasuar me modelin e TnT té trajnuar mbi té njéjtin korpus, Stanford Log-linear POS ka
performancé mé té larté.

Njé ndér etiketuesit mé té thjeshté dhe mé té pérdorur pér gjuhén angleze éshté etiketuesi
i propozuar nga Brill (1992). Etiketuesi i propozuar bazohet né njé metodé té thjeshté
etiketimi bazuar né transformim (angl. Transformation-Based POS tagging) qé éshté njé
kombinim i teknikave té bazuara né rregulla dhe teknikave stokastike (Brill, 1995). Skema
e etiketimit e pérdorur né kété etiketues éshté Pen Treebank, ku jané pércaktuar 36 etiketa.
Procesi i etiketimit éshté bazuar né rregulla té cilat jané té mésuara nga njé korpus i
etiketuar dhe kalon né tri faza. Né fazén e paré etiketuesi i pércakton njé fjale etiketén mé
té mundshme duke u bazuar né t€ mésuarin nga korpusi i etiketuar. Né kété fazé nése njé
fjalé nuk éshté hasur mé paré, do t’i pércaktohet njé etiketé duke u bazuar né etiketén mé
té pérdorshme né fjalét gé kané pérputhje me tre karakteret e fundit té fjalés gé po
etiketohet. Né fazén e dyté algoritmi pércakton etiketén mé té€ mundshme pér té qené etiketa
e sakté duke kontrolluar nése mund té aplikohet ¢do transformim i mundshém gé éshté
identifikuar gjaté fazés sé trajnimit. Dhe né fazén e fundit ripérsériten dy fazat e para derisa
plotésohet njé kusht i caktuar. Ekzistenca e kétij cikli pérséritje mund ta ¢ojé algoritmin né
njé cikél té pafundmé gjaté ekzekutimit. Gjaté trajnimit t¢ modelit pér etiketim 90% e
korpusit té etiketuar pérdoret pér trajnim, 5% pér gjenerimin e rregullave té transformimit
dhe 5 % pér testim. Modeli i Kkétij etiketuesi kérkon sasi té vogla memorie pér t’u
ekzekutuar dhe identifikimi i gabimeve éshté shumé i thjeshté. Procesi i etiketimit me ané
té kétij etiketuesi éshté shumé i avashté dhe kjo pérbén njé problem.

Né 20 vitet e fundit teknikat e pérdorura né implementimin e etiketuesve morfologjiké
dhe parsuesve jané té shuméllojshme por njé fokus té vecanté né fushén akademike i éshté
dhéné zhvillimit t¢ modeleve té bazuara né rrjete neurale dhe té mésuarit e thelluar
(Voutilainen, 2005). Njé aplikim té gjeré kané patur dhe algoritme té ndryshme MA si,
Decision Tree, Bayesian Nets, Case-Based, Inductive Logic dhe Suport Vector Machines
(Tufis & Ion, 2014). Né shumicén e implementimeve té realizuara jané sisteme té cilat
bazohen né té mésuarit e automatizuar té kontrolluar dhe kané nevojé pér njé korpus té
etiketuar pér té mésuar. Kéto jané dhe sistemet mé pérformante aktualisht.

Modelet e etiketuesve dhe parsuesve té bazuara né rrjete neurale mund t’i klasifikojmé
né dy tipe: modele té bazuara né tranzicion (angl. transition-based models) dhe modele té
bazuara né graf (angl. graph-based models). Pér té ndértuar pemén e parsimit, njé parsues
i bazuar né njé model tranzicioni e pérpunon fjaliné fjalé-pas-fjale nga e majta né té djathté.
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Né kété rast pema e parsimit ndértohet hap-pas-hapi. Parseri méson té parashikojé lidhjen
nga njé hap né tjetrin népérmjet njé historiku té parsimeve té méparshme. Pércaktimi i
pemés pérfundimtare té parsimit realizohet duke ruajtur lidhjet e parashikuara té ¢do hapi
derisa té jeté pércaktuar pema komplete e varésisé. Koha e nevojshme pér ndértimin e
pemés sé varésisé éshté lineare né lidhje me gjatésiné e fjalisé qé po etiketohet. Duke gené
se vendimmarrja e ¢do hapi bazohet né njé pemé parsimi té ndérmjetme, éshté e nevojshme
pérdorimi i metodave speciale té trajnimit té cilat jané té avashta. Kurse modeli i bazuar né
graf méson né njé hap té vetém dhe mé pas realizon njé kérkim shterues né té gjithé
hapésirén e pemés sé varésisé pér té gjetur até mé pérfagésuesen té fjalisé. Né kété metodé
modeli méson parametrat e duhur pér té pércaktuar grafet e ndérmjetém té sakté duke
faktorizuar kéto grafe mbi bazén e lidhjeve té hargeve té vecanté dhe analizimin e tyre pér
té pércaktuar grafin me peshé mé té madhe pér fjaliné. Kjo ményré funksionimi sjell
pérmirésime té performancés sé parsuesit, vecanérisht né rastet e fjalive komplekse por
éshté njé metodé shumé e avashté (Li, et al., 2020; McDonald & Nivre, 2011). Studime té
ndryshme pércaktojné gé edhe pse té dy modelet jané shumé té ndrysém nga ana teorike
nuk kané ndonjé ndryshim té dukshém né saktési pér gjuhé té ndryshme (McDonald &
Nivre, 2011). Qasje té ndryshme jané propozuar pér té pérmirésuar problemet gé shfagin
té dy modelet. Kétu mund té theksojmé: grupimin — duke peshuar parashikimet e sistemeve
té ndryshme, integrimi i karakteristikave - duke kombinuar dy modelet, ku dalja e njé
modeli pérdoret pér té pércaktuar karakteristikat qé do té pérdoren né modelin tjetér dhe
gasje té cilat modifikojné strukturén e modelit duke realizuar parsera té bazuar né
tranzicion té trajnuar globalisht ose parsera té bazuar né graf me karakteristika té reja
(Zheng, 2017).

Li et al. (2020) kané propozuar njé parser me tre komponenté, njé enkoder pér
pérpunimin e fjalive né hyrje, njé shénjues i modifikuar qé ka si géllim pércaktimin e rendit
té parsimit dhe njé modul greedy gé pércakton pemén e varésisé. Ky parser kombinon
greedy parsing inference me global arc scoring té€ modelit té bazuar né graf né vend té
local feature scoring té modelit té bazuar né tranzicion. Parseri éshté i shpejt né trajnim
dhe dekodim dhe ka saktési té larté.

Né implementimin e parserit INDP jané marré né ményré eksplicite né konsideraté
karakteristikat e nivelit té larté dhe avantazhit kryesor t¢ modelit t€ bazuar né graf, té
konkluzioneve dhe té mésuarit global. Parseri pércakton njé pemé fillestare parsimi duke
modifikuar parashikimet bazuar né njé faktorizim té nivelit té paré. Pér té realizuar kété gjé
pérdoret njé rrjet CNN. ME pas karakteristikat e niveleve té larta, si gjyshérit, véllezérit
apo xhaxhallarét, pércaktohen mbi kété pemé fillestare dhe pérdoren pér té pércaktuar né
ményré iterative pemén pérfundimtare té parsimit. Teorikisht procesi iterativ do té
ekzekutohet deri sa t¢ mos identifikohen ndryshime té reja, por praktikisht eksperimentet
e realizuara pércaktojné gé nuk éshté e nevojshme té realizohen mé shumé se dy rifreskime.
Vlerésimet eksperimentale tregojné se ky parser ka saktési mé té miré se ato ekzistuesit
(Zheng, 2017).
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Vitet e fundit jané zhvilluar shumé sisteme pipeline gé realizojné segmentim dhe
tokenizim té fjaléve né fjali, etiketimin me pjesé té ligjératés dhe karakteristika
morfologjike, temézim dhe parsim. Kétu mund té pérmendim OpenNLP dhe NLTL.

UDPipe é&shté njé tjetér sistem pipeline gé realizon té gjitha funksionalitetet e
pérmendura mé sipér. Qéllimi i zhvilluesve t¢ UDPipe ishte té propozonin né sistem i cili
éshté i thjeshté né pérdorim dhe pér personat me njohuri jo té avancuara né gjuhési apo
programim, té pavarur nga gjuha, gé nuk pérdor fjalor morfologjik apo sintaksor, né njé
tokenizer té paratrajnuar, me licencé té hapur dhe me saktési té larté. Ky sistem bazohet né
njé rrjet neural té t& mésuarit e thelluar LSTM (Straka & Strakova, 2017).

Njé tjetér sistem pipeline i bazuar né té mésuarin e thelluar gé realizon segmentimin e
fjalive dhe tokenizim, etiketimin e pjeséve té ligjératés dhe karakteristikave morfologjike,
temézim dhe parsim éshté dhe parseri Turk Neural Pipeline Parser qé éshté trajtuar me
detaje né kété disertacion né ¢éshtjen 5.7 . Ky sistem éshté pérdorur pér té propozuar né
kété disertacion njé etiketues morfologjik dhe temézues pér gjuhén shqipe.

Stanford é&shté njé tjetér sistem pipeline i bazuar né rrjet neural qé realizon segmentim,
tokenizim, etiketim té pjeséve té ligjératés dhe parsim. Ky sistem ka saktési té larté kur
pérdoret né korpuse té médhenj. Pér té pérmirésuar géndrueshmériné né kété sistem éshté
propozuar pérdorimi i njé metodé té re té kombinimit t€ njohurive statistikore me rrjete
neurale fleksibél dhe té fugishém. Pér té siguruar njé parashikim té géndrueshém éshté
propozuar pérdorimi i njé klasifikuesi biaffine pér parashikimin e pérbashkét té etiketés sé
pjeséve té ligjératés dhe té etiketave té karakteristikave morfologjike. Temézuesi pérdor
njé klasifikues redaktimi gé pérmiréson géndrueshmériné e tij (Qi, et al., 2018).

Pérve¢ metodave té té mésuarit té kontrolluar qé kemi diskutuar mé larté, né shumé
punime kérkimore jané propozuar sisteme té ndryshme etiketimi morfologjik, temézimi
apo rrénjézimi dhe parsimi té bazuara né té mésuarit e pakontrolluar. Né punimin
pérmbledhés té (Christodoulopoulos, et al., 2010) jané vlerésuar dhe krahasuar disa nga
kéto metoda ekzistuese. Vlerésimi krahasues ka treguar se disa nga metodat e vjetra tepér
té thjeshta kané ende saktési té larté né etiketim né krahasim me metodat e propozuar mé
VOné.

5.3.  Teknikat e gjetjes sé rrénjés dhe temés sé fjalés

Teknikat e para té pérdorura pér gjetjen e rrénjés apo temés sé fjalés jané té bazuara né
rregulla dhe té implementuara pér njé gjuhé té caktuar. Pér t’i pérdorur kéto sisteme né
gjuhé té tjera do té duhet té riprogramoheshin sipas rregullave té gjuhés.

Mé 1968, Lovin zhvilloi algoritmin e paré té bazuar né rregulla pér gjetjen e rrénjés sé
fjalés pér gjuhén angleze. Ky algoritém bazohet né eliminimin e prapashtesave mé té gjata
pér té nxjerré rrénjén e njé fjale. Algoritmi ka dy faza: eliminimi i skajeve dhe trajtimi i
rrénjés sé mbetur. Né fazén e paré fshihen nga fjala prapashtesa mé e gjaté e fjalés gé
pérputhet mé njé listé té parapércaktuar prej 294 prapashtesash. Secila nga kéto prapashtesa
éshté lidhur me njé nga 29 instruksionet e kushtézuara té pércaktuara né algoritém. Mé tej
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né fazén e dyté, pjesa e fjalés e nxjerré nga faza e paré trajtohet pér té rregulluar disa
pérjashtime gramatikore, si p.sh bashkétingélloret e dyfishta ose shumési i formuar né
ményreé té parregullt, duke pérdorur njé nga 35 rregullat e transformimit té pércaktuar né
algoritém. Ky rrénjézues éshté shumé i shpejté por ka njé numér té¢ madh rregullash.
Gjithashtu algoritmi mund té keté dhe njé numér té madh gabimesh duke gené se né té
éshté pércaktuar njé listé e limituar prapashtesash té cilat mund té mos pérfshijné té gjithé
listén e prapashtesave gé pérdoren né gjuhén angleze (Lovins, 1968).

Rrénjézuesi i Dawson éshté njé pérmirésim i rrénjézuesit sé Lovin bazuar né dy
modifikime: né njé listé té zgjeruar prapashtesash prej 1200 prapashtesash dhe pérdorimi i
njé teknike té pjesshme té pérputhjes, gé pérputh rrénjét gé kané njé nivel té caktuar
pérputhjeje. Pérdorimi i njé liste t¢ madhe prapashtesash bén gé algoritmi té kérkoj kohé
té gjaté pér nxjerrjen e rrénjés dhe kérkon shumé memorie pér t’u ekzekutuar (Dawson,
1974).

Njé nga algoritmet pér gjetjen e rrénjés sé fjalés mé i pérdorshém né GJIK éshté
rrénjézuesi i Porter-it. Ky é&shté njé algoritém i bazuar né rregulla, i implementuar né pesé
hapa, ku jané pércaktuar rreth 60 prapashtesa, dy rregulla pér regjistrimin dhe njé pér
varésiné e kontekstit pér té pércaktuar nése njé prapashtesé duhet fshiré apo jo. Fillimisht
algoritmi éshté implementuar pér gjetjen e rrénjéve té fjaléve né gjuhén angleze dhe mé
voné u implementua dhe pér gjuhé té tjera si gjuha gjermane, frénge, ruse, etj. (Porter,
1980). Mé 2001, Porter krijoj platformén Snowball (Porter, 2001), njé version i
pérmirésuar i algoritmit té paré dhe pérfshin implementime pér gjuhé té ndryshme.
Rrénjézuesi ka saktési té miré né gjetjen e rrénjés por éshté tepér kompleks né terma té
instruksioneve gé duhet té ekzekutohen.

Mayfield dhe McNamee (2003) propozojné pérdorimin e n-gram pér pércaktimin e
rrénjés sé fjalés pér sisteme té pavarura nga gjuha. Vlerésimet eksperimentale pér gjuhé té
ndryshme tregojné gé pérdorimi i njé n-gram té vetém si rrénjé e njé fjale éshté njé metodé
shumé efektive.

Sistemet e propozuara vitet e fundit bazohen né pérdorimin e té mésuarit e automatizuar,
té rrjeteve neurale dhe té mésuarit e thelluar. Kéto sisteme kané saktési mé té larté né
gjetjen e rrénjés apo temés sé fjalés né krahasim me sistemet e bazuar né rregulla. Né
ndryshim nga sistemet e bazuara né rregulla kéto sisteme kané nevojé pér njé korpus
trajnimi nga i cili modeli mund té mésojé pér té parashikuar rrénjén apo temén e fjalés té
teksteve té panjohur. Sisteme té tilla bazohen né njé model editimi té pemés sé klasifikimit,
ku pemét e editimit apo rregullat e transformimit nga fjala tek tema e fjalés nxirren nga té
dhénat gé pérdoren pér trajnim dhe mé pas njé klasifikues trajnohet pér gjetjen e temés sé
sakté té fjalés, ose né njé model sekuencé-pas-sekuence ku modeli trajnohet pér té gjetur
temén e fjalés karakter pas karakteri.

Sistemet e temézimit apo rrénjézimit mund té jené sisteme té cilat marrin parasysh
kontekstin né té cilin éshté pérdorur fjala né fjali ose qé nuk e marrin até parasysh. Marrja
parasysh e kontekstit té pérdorimit té fjalés né fjali ndihmon né parashikime té sakta té
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temés ose rrénjés né rastin kur kemi fjalé té dykuptimshme. Né kéto sisteme, etiketat e
pjeséve té ligjératés dhe té karakteristikave morfologjike japin informacionin e duhur mbi
kontekstin e pérdorimit té fjalés.

Temézuesi i sistemit pipeline UDPipe éshté njé temézues i bazuar né modelin pemé. Né
kété tip temézues fjala nuk duhet té njihet paraprakisht duke gené se rregulli i gjenerimit
té temés njihet gjaté fazés sé trajnimit. Procesi i temézimit né kété sistem realizohet vegmas
procesit té etiketimit té pjeséve té ligjératés pér té patur njé saktési mé té miré. Ky temézues
éshté pérdorur pér rreth 50 gjuhé té ndryshme dhe ka saktési té miré (Straka & Strakova,
2017).

Temézuesi Lematus éshté njé temézues i cili né gjetjen e temés sé fjalés merr parasysh
kontekstin e pérdorimit té saj duke pérdorur etiketat e pjeséve té ligjératés dhe
karakteristikave morfologjike. Qéllimi pse éshté propozuar njé temézues i tillé éshté né
pércaktimin sa mé sakté té temés sé fjaléve té pavézhguara mé paré nga temézuesi dhe té
fjaléve té dykuptimshme. Temézuesi bazohet né njé arkitekturé enkoder-dekoder i bazuar
né nivel karakteri. Lematus éshté vlerésuar eksperimentalisht né 20 gjuhé duke pérdorur si
implementimin e versionit gé merr parasysh kontekstin e fjalés dhe versioni gé nuk e merr
parasysh até. Rezultatet tregojné se konteksti ndihmon mé shumé né fjalét e dykuptimshme
se sa né fjalét e pavézhguara mé paré nga modeli (Bergmanis & Goldwater, 2018).

Temézuesi i sistemit Turku Neural Parser Pipeline (Kanerva, et al., 2020) bazohet né
njé model sekuencé-pas-sekuence. Ky temézues éshté trajtuar né ¢éshtjen 5.7.3 dhe éshté
pérdorur né kété disertacion pér propozimin e njé temézuesi pér gjuhén shqipe.

5.4. Pérmbledhje e literaturés pér gjuhén shqipe

Né kété pjesé, kemi realizuar njé pérmbledhje té punimeve shkencore té cilat kané
propozuar mjete pér etiketimin morfologjik dhe sintaksor né gjuhén shqgipe dhe pér gjetjen
e temés apo fjaléve né gjuhén shgipe. Gjuha shqipe karakterizohet nga njé gramatiké
komplekse dhe nga njé sistem i pasur lakimi té fjaléve qé e bén sfidues procesin e etiketimit
morfologjik dhe sintaksor dhe gjetjen e temés apo té rrénjés sé fjalés. Né vitet e fundit jané
béré disa pérpjekje pér té zhvilluar mjete té cilat té pérdoren pér etiketimin morfologjik né
gjuhén shqipe té cilat do t’i trajtojmé mé né detaje né vazhdim. Pér t’u theksuar éshté se
asnjé nga kéto mjete aktualisht nuk éshté i pérdorshém, pér arsye sepse njé pjesé e mjeteve
bazohen né korpuse shumé té vogla té etiketuara dhe nuk kané performancé té miré ose
sepse nuk jané té publikuar nga zhvilluesit pér t’u pérdorur gjerésisht. Né Tabelén 5.1
paragitet njé pérmbledhje e kétyre punimeve.

Mund té themi gé Trommer dhe Kallulli (2004) ishin té parét gé né punimin e tyre
propozuan njé etiketues morfologjik té bazuar né rregullat pér shqgipen standarde.
Etiketuesi ka dy komponenté: njé tokénizues dhe njé analizues té thjeshté morfologjik.
Tokeéniuesi éshté njé skript i thjeshté né Python. Analizuesi morfologjik ka tre komponenté:
njé leksik operativ, njé grup rregullash morfologjike dhe njé interpretues té rregullave. Né
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Tabela 5.1 Pérmbledhje e punimeve pér zhvillimin e mjeteve té pérpunimit morfologjik pér gjuhén shqipe

PUNIMI VITI  MJETI KORPUSI NR. SAKTESIA  NR.ETIKETA/  SHKARK
TOKEN RREGULLA UESHEM
(Trommer & Kallulli, 2004) 2004  Etiketues Novela Kadares¢ 1000 precizioni 17 etiketa Po
morfologjik dhe artikuj gazeta 96% - 98%.
recall: 92%-
95%
(Piton & Lagji, 2007) dhe (Piton, Lagji, & 2007  Fjalor elektronik  Fjalor Shqip- 4951 _ Jo
Pérnaska, 2007) dhe Finite State Fréngjisht
Transducers
(Salavaci & Biba, 2012) 2012  Etiketuesi PL Novela, gazeta, 10000 60% 100, 150,200 Jo
libra akademiké etiketa
(Arkhangelskiy, Belyaev, & Vydrin, 2012) Etiketues PL dhe  Listé fjalés té 125.500 62 etiketa Po
temézues etiektuar
(Morozova & Rusakov, 2014) Korpus i romane, revista, 31.12 62 etiketa online
etiketuar zyrtaré fetaré dhe  milion pér
tekste shkencoré kérkim
(Kadriu, 2013) 2013  Etiketues POS Jo korpus 32000 80%- 93%. 22 etiketa Jo
dhe temézues trajnimi. Korpusii fjalé
testimit 30 artikuj.
(Kirov, etal., 2018) 2018  Analizues Wikipedia 589tema, Skema Po
morfologjik dhe 33483 UniMorph
lematizues fjalé
(Kabashi & Proisl, 2018) 2018  Etiketues POS fjali 31584 85.96% - 79 etiketa Jo
95.10%
(Karanikolas, 2009) 2014 rrénjézues me 15dokumenta 500 80% Jo
rregulla tekst
(Sadiku & Biba, 2012) 2012  rrénjézues me . . . 134 regulla Jo
rregulla
(Biba & Gjati, 2014) 2014  rrénjézues me . . . . Jo
rregulla
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analizuesin morfologjik jané pércaktuar 340 rregulla morfologjike gé tregojné lidhjen
midis tekstit né hyrje dhe formés sé derivuar né dalje. Njé rregull paragitet né formén
<left_context, remove, add; lexicon_category; tag >, ku where left_context dhe remove
jané shprehje té rregullta dhe add, lexicon_category dhe tag jané stringa. Interpretuesi i
rregullave pérdor kéto ¢ifte rregullash pér té nxjerré informacion mbi formén e fjalés.
Skema e etiketimit pérbéhet nga njé set ciftesh atribut-vleré té pércaktuara sipas standardit
EAGLE té adaptuara pér gramatikén e gjuhés shqipe. Skema e etiketimit pérmbajné 17
etiketa: n, v, a, prsp, pjesé, reflp, posp, demp, indp, intp, relp, pa, prep, adv, ptl, seq, con;.
Etiketuesi éshté vlerésuar duke pérdorur dy korpuse té vegjél, secili me nga 500 tokens
(fjalé) dhe nuk mund té pércaktojmé nése ky mjet &shté njé mjet i miré.

Piton et al, (2007) dhe Piton dhe Lagji (2007), né punimet e tyre, kané propozuar njé
fjalor elektronik pér pérpunimin automatik té tekstit né gjuhén shqgipe duke pérdorur njé
Finite State Transducrs me NooJ’s graphs. Analizimi realizohet né nivel fjale dhe jo né
nivel fjalie apo teksti né térési duke i dhéné njé fokus té vecanté fjaléve té pérbéra qé nuk
gjenden né fjalor. Né ndértimin e formave té zgjedhuara té fjaléve né gjuhén shqipe éshté
pérdorur njé fjalor shqip-fréngjisht me 4951 fjalé. Né punim nuk jané specifikuar etiketat
e pérdorura, por nga pjesa teorike e gjuhés shqipe e theksuar né punim, mund té themi se
etiketat e pérdorura jané emér, folje (vetore dhe jo vetore), mbiemér, parafjalé, ndajfolje,
pasthirrmé, numrat kardinalé dhe rendoré. Njé réndési té vecanté i éshté kushtuar fjaléve
té pérbéra té tipit: fjalé XY té krijuara nga njé emér me njé numeér, fjalét XY té krijuara me
prapashtesa, fjalé XY té krijuara nga bashkimi i thjeshté i dy fjaléve dhe fjalét X-Y té
krijuara nga bashkimi i dy fjaléve me njé vizé né mes. Autorét nuk e kané vlerésuar
eksperimentalisht sistemin e propozuar.

Etiketuesi i pjeséve té ligjératés dhe karakteristikave morfologjike i propozuar nga
Salavaci dhe Biba (2012) mund té konsiderohet si etiketuesi i paré statistikor pér gjuhén
shqipe. Pér té ndértuar kété etiketues éshté pérdorur OpenNLP. Autorét kané etiketuar
manualisht njé korpus prej 10.000 fjalésh duke pérdorur disa skema etiketimi, njé skemé
té ngushté me 100 etiketa , njé skemé t&€ mesme me 150 etiketa dhe njé skemé té gjeré me
220 etiketa. Skemat e pércaktuara etiketojné fjalét jo vetém pér kategoriné e pjesés sé
ligjératés qé i pérkasin por edhe karakteristikat morfologjike sipas formés sé fjalés sé
pérdorur. Korpus i etiketuar éshté pérdorur pér té trajnuar dy modele, njé model Maxent
dhe njé model Perceptron. Saktésia mesatare e té dy modeleve éshté 60%. Etiketuesi i
propozuar éshté njé etiketues statistikor dhe performanca e tij ndikohet pérveg té tjerash
dhe nga madhésia e korpusit dhe cilésia e etiketitmi té korpusit té pérdorur né trajnim.

Korpusi mé i madh i mbledhur dhe etiketuar né gjuhén shqipe éshté “Albanian National
Corpus” i realizuar nga grupi i linguistéve té Shén Petérsburgut me rreth 31.12 milion fjalé.
Korpusi pérmban tekst nga tregime té shkurtra, romane, revista, zyrtaré fetaré dhe tekste
shkencoré, etj. Skema e etiketimit e pérdorur ka 62 etiketa té cilat pérfshijné etiketat
standarde pér: foljen, ndajfoljen, parafjalén, mbiemrin, numérorin, formén e shhkurtér té
péremrave, lidhézén, parafjalén, nyjén, pasthirrmén, péremrin dhe etiketat e tjera pér rasén,
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gjininé, numrin, shquarsing, ményrén e foljes, vetén, kohén e foljes, pérfagésimim verbal,
diatezén, etj. Né korpus c¢cdo fjalé éshté etiketuar me rrénjén pérkatése, pérkthimin né
anglisht, etiketén e pjeséve té ligjératés dhe karakteristikat morfologjike té leksemés sé
formés sé fjalés, duke mos e lidhur domosdoshmérish me karakteristikat pér pérdorimin
aktual né fjali (Morozova & Rusakov, 2014). Autorét kané raportuar se duke u bazuar né
katér fjaloré té gjuhés shqipe kané krijuar manualisht skedarét gé pérmbajné njé listé fjalésh
gramatikore me té gjitha informacionet e leksemés dhe paradigmén e lakimit. Korpusi éshté
etiketuar automatikisht duke pérdorur analizuesin morfologjik UniParser, i cili ¢cdo fjale né
korpus i cakton né ményré té vecuar njé etiketé duke marré parasysh informacionin listén
e fjaléve gramatikore té krijuar (Arkhangelskiy, et al., 2012). Procesi i etiketimit nuk merr
parasysh kontekstin aktual té formés sintaksore té fjalés né pércaktimin e karakteristikave
gramatikore. Autorét raportojné gé recall i modelit té trajnuar pér etiketim né gjuhén shqipe
éshté 93%. Parseri dhe fjalorét e etiketuaré jané publikuar online dhe mund té shkarkohen
pa pagesé, kurse korpusi i etiketuar nuk mund té shkarkohet por vetém té pérdoret pér
géllime kérkimi online.

Kadriu (2013) ka propozuar njé etiketues morfologjik duke pérdorur paketén NLTK.
Ky etiketues pér té pércaktuar etiketén e pjeséve té ligjératés né njé tekst té ri pérdor njé
korpus té etiketuar prej 32000 fjalésh dhe njé séré rregullash té implementuara népérmjet
shprehjeve té rregullta. Etiketuesi éshté i pérbéré nga 6 faza. Né fazén e paré éshté
implementuar njé tokenizues i cili segmenton dhe tokenizon tekstin gé do té etiketohet. Mé
tej njé lematizues pércakton vetém temat e emrave dhe foljeve. Lematizuesi bazohet né
rregulla pér fshirjen e parashtesave dhe prapashtesave té fjalés pér té pércaktuar temén e
fjalés. Mé pas fjala etiketohet me etiketén e pjeséve té ligjératés duke pérdorur NLTK pér
etiketimin né kaskadé me bllokim. Fillimisht, fjala etiketohet duke pérdorur njé etiketues
bazé Unigram té bazuar né fjalor. Mé tej pérdoret njé etiketues i bazuar né shprehje té
rregullta i cili pércakton etiketén e fjalés duke pérdorur njé listé shprehjesh té rregullta dhe
njé listé prapashtesash. Mé tej teksti etiketohet népérmjet njé etiektuesi me bllokim
UnigrammTagger. Nése gjendet njé fjalé ge nuk éshté né fjalor apo gé nuk mund té
gjenerohet nga shprehjet e rregullta, etiketohet si “None”. Mé tej moduli i lemma_inverse
i kthen kéto fjalé né formén e tyre fillestare dhe gjenerohet njé fjalor i ri. Ky fjalor i
ripérdoret né etiektuesin e dyté UnigrammTagger2 i cili pérdor RegexpTageger si. Ky
etiketues ka RegexpTagger si backoff. Né& kété ményré teksti ri etiketohet me
UnigrammTagger2 gé ka si etiektues bazé RegexpTagger. Skema e etiektimit ka 22 etiketa.
Modeli i etiketuesit té propozuar ka njé saktési deri né 90%, por korpusi i pérdorur pér té
trajnuar dhe testuar modelin éshté i vogél, dhe etiketuesi gjeneron njé numér té
konsiderueshém fjalésh té paetiketuara si fjalét qé nuk gjenden né fjalor (Kadriu, 2013).

Njé korpus i vogél fjalésh i etiketuar me pjesét e ligjératés, karakteristikat morfologjike
dhe temén é&shté krijuar nga Kirov et al. (2018) nén projektin UniMorph. Korpusi pérmban
589 lema dhe 33483 forma fjalésh né total té etiketuara sipas skemés sé etiketimit
UniMorph. Ky korpus éshté pérdorur né detyrén CoNLL-SIGMORPHON 2017 shared
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task pér té trajnuar njé model etiketuesi dhe si modeli i trajnuar dhe korpusi mund té
shkarkohet dhe té pérdoret pa pagese.

Kabashi dhe Proisl (2018) kané propozuar njé korpus té etiketuar morfologjisht pér
gjuhén shqgipe me rreth 2020 fjali, 31584 token-sa té etiketuara manualisht nga dy
shqipfolés nativé. Ky korpus éshté version i pérmirésuar i korpusit té propozuar né punimin
(Kabashi & Proisl, 2016). Autorét kané propozuar tri skema etiketimi pér gjuhén shqipe,
skema a paré e etiketimit éshté specifikuar nga veté autorét bazuar né gramatikén e gjuhés
shqipe, skema e dyté e etiketimit éshté adaptim i skemés sé paré sipas standardit Google
UPOS dhe skema e treté e etiketimit éshté adaptim i skenés sé paré sipas standardit
Universal Dependencies. Skema e paré e etiketimi ka gjithsej 79 etiketa té klasifikuara né
16 kategori kryesore té etiketave: 4 etiketa pér emrin, 14 etiketa pér foljen, 5 etiketa pér
mbiemrin, 3 etiketat pér ndajfoljen, 14 etiketat pér péremrin, 1 etiketé pér parafjalén, 6
etiketa pér lidhézén, 2 etiketa pér numérorin, 19 etiketa pér pjesézén, 1 etiketé pér
pasthirrmén, 1 etiketé pér shenjat emotive, 3 etiketa pér péremrin pronor, 2 etiketa pér
shkurtimet, 2 etiketa pér shenjat e pikésimit, dhe 1 etiketé pér elementét jo gjuhésor. Skema
e propozuar e etiketimit nuk pérshin njé numér té madh etiketash si pér numrin, gjining,
rasén, etj. Duke u bazuar né gramatikén e gjuhés shqipe, autorét kané pérfshiré né kété
skemé njé numér té madh etiketash pér té dalluar emrat, mbiemrat dhe ndajfoljet e nyjshém
ose jo. Korpusi i etiketuar éshté pérdorur pér té trajnuar dhe testuar pesé modele
etiketuesish té bazuar né etiketuesin SoMeWeTa, HMM-based HunPos, TreeTagger,
Stanger POS Tagger OpenNLP. Saktésia e modeleve varion nga 85,96% né 95,10%, dhe
modeli i etiketiusit SoMeWeTa éshté modeli me performancé mé té miré me saktési
95.10% duke pérdorur skemén e etiketimi Google UPOS dhe 91.00% duke pérdorur
skemén e etiketimit té propozuar nga autorét. Si korpusi i etiketuar si modelet e trajnuara
nuk gjenden online dhe nuk mund té shkarkohen pér t’u pérdorur né detyra té ndryshme té
pérpunimit té gjuhés natyrale.

Toska et al. (2020) kané propozuar njé korpus prej 60 fjalish té etiketuara me rrénjén e
fjalé me etiketat e pjeséve té ligjératés, karakteristikave morfologjike té formés sé fjalés
dhe me varésiné sintaksore sipas skemés sé Universal Dependencies. Ky korpus éshté i
publikuar online dhe mund té shkarkohet pa pagesé, por duke gené se pérmban njé numér
té vogél fjalish té etiketuara nuk mund té pérdoret né trajnimin e njé modeli parsuesi por
mund té shérbejé si njé skemé bazé pér gjuhén shqipe.

Tentativa e paré pér té zhvilluar njé algoritém té bazuar né rregulla pér gjetjen e rrénjés
sé fjaléve né gjuhén shqipe éshté béré nga njé jo-folés i gjuhés shqipe, Karanikolas (2009).
Ky algoritém bazohet né parimin e fshirjes sé prapashtesés mé té gjaté té mundshme nga
njé fjalé pér té gjeneruar rrénjén e saj. Duke u bazuar né 5 libra gramatikoré té gjuhés
shqipe autori ka krijuar njé listé me 470 lidhéza dhe parafjalé té cilat nuk merren parasysh
né algoritém pér t’i gjetur rrénjén duke gené se jané fjalé té& pandryshueshme. Algoritmi i
propozuar gjeneron rrénjén e fjalés né tre hapa. Né hapin e paré higet prapashtesa mé e
gjaté qé pérputhet me fundin e fjalés, mé pas fjala e gjeneruar pérdoret né hapin e dyté pér
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té hequr njé tjetér prapashtesé mé té gjaté t&¢ mundshme gé pérputhet me fundin e fjalés sé
gjeneruar nga faza e paré. Né kété fazé zbatohet kushti gé pjesa e gjeneruar té jeté né
pérputhje me modelin VCVCVC, ku V éshté njé ose njé sekuencé zanoresh dhe C njé ose
njé sekuencé bashkétingélloresh. Né hapin e treté dhe té fundit né fjalén e gjeneruar nga
hapi i dyté ruhet vetém bashkétingéllorja e paré e njé grupi bashkétingélloresh té cilat mund
té gjenden né fjalén e gjeneruar nga faza e dyté (Karanikolas, 2014). Ky algoritém éshté
vlerésuar manualisht né njé numér té vogél fjalésh né gjuhén shqipe. Pér kété géllim éshté
mbledhur tekst nga 15 dokumente né gjuhén shqipe, nga té cilat jané fshiré lidhézat dhe
parafjalét dhe pérséritjet e té njéjtés fjalé. Duke gjeneruar né kété ményré njé korpus me
5000 fjalé nga té cilat jané zgjedhur 500 fjalé né ményré rastésore pér t’u pérdorur pér
gjetjen e rrénjéve népérmjet algoritmit. Pér té vlerésuar saktésiné e algoritmit, vlerésuesit
kané pérdorur njé fjalor shqip-greqisht pér té pércaktuar nése rrénja éshté pércaktuar sakté
nga algoritmi. Kjo pér arsye se si autori i algoritmit si vlerésuesit nuk jané njohés té gjuhés
shqipe. Saktésia e raportuar pér kété algoritém éshté 80%, gjithsesi numri i vogél i fjaléve
té pérdorura pér testim dhe fakti qé autorét nuk jané njohés té gjuhés shgipe nuk mund té
themi nése éshté njé algoritém i miré pér t’u pérdorur. Gjithashtu ekspertét theksojné se né
algoritém nuk jané marré parasysh té gjitha rregullat e krijimit té fjaléve duke u nisur nga
rrénja e tyre. Né Karanikolas (2013) pérshkruhet me detaje formati i té dhénave té
pérdorura. Nga kérkimet e realizuara nuk rezulton qé algoritmi dhe korpusi té jeté i
publikuar online.

Algoritmi JStem i propozuar nga Sadiku dhe Biba (2012) mund té konsiderohet si
algoritmi i paré i bazuar né rregulla i zhvilluar nga folés té gjuhés shqipe pér té gjetur
rrénjét e fjaléve. Ky algoritém éshté i implementuar né Java dhe bazohet né rregullat e
formimit té fjaléve né gjuhén shqipe. Algoritmi ka 5 hapa, secili i pérbéré nga njé set
rregullash. Né total né algoritém jané pércaktuar 134 rregulla pér té fshiré prapashtesat dhe
parashtesat e fjaléve né gjenerimin e rrénjés sé saj. Né algoritém éshté pércaktuar dhe njé
listé parafjalésh dhe lidhézash té cilat nuk merren parasysh né gjenerimin e rrénjés duke
gené se jané fjalé té pandryshueshme. Rregullat jané té implementuara si kushte if-else dhe
né njé hap té algoritmit mund té ekzekutohet vetém njé rregull. Algoritmi fshin nga fjala
parashtesén dhe prapashtesén mé té gjaté t¢ mundshme me kusht gé rrénja e gjeneruar té
mos jeté njé fjalé me mé pak se dy karaktere. Né disa raste rregullat e fshirjes sé
parashtesave dhe prapashtesave aplikohen disa heré. Né kété algoritém nuk jané
specifikuar rregulla pér formimin e shumésit, formén gjinore femérore, mashkullore dhe
neutrale. Algoritmi i propozuar nuk éshté vlerésuar pér saktésiné e gjetjes sé rrénjés sé
fjaléve por éshté pérdorur pér parapérpunim teksti né detyrén e klasifikimit té tekstit sipas
temave. Autorét theksojné se aplikimi i algoritmit né kété detyré rrit performancén e
modelit té trajnuar pér klasifikim.

Algoritmi JStem éshté zgjeruar nga Biba dhe Gjati (2014) pér té gjeneruar rrénjén e
fjaléve té pérbéra né gjuhén shqgipe. Duke analizuar strukturén morfologjike té fjaléve té
pérbéra né gjuhén shqipe, autorét kané propozuar njé set rregullash pér gjenerimin e
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rrénjéve té fjaléve té pérbéra. Dhe né kété rast ¢do rregull éshté implementuar si njé kusht
if-else. Rregullat e implementuara né algoritém marrin né konsideraté fjalét e pérbéra té
formuara nga dy fjalé té pérngjitura, nga dy fjalé té ndara me njé vizé ndarése né mes, me
parashtesa, me numéroré, nga njé emér i lidhur me njé folje ose mbiemér. Fillimisht
algoritmi i ndan fjalét e pérbéra né pjesét e tyre pérbérése dhe mé pas gjen rrénjén e secilés
pjesé.

5.5.  Skema Universal Dependencies

Universal Dependencies (UD) éshté njé platformé e zhvilluar pér njé komunitet té gjeré
pér té krijuar banka té dhénash linguistike té etiketuara pér gjuhé té ndryshme duke u
bazuar né njé kornizé leksikologe té bazuar né vartési. Skema e etiketimi éshté zhvilluar
mbi bazén e tri skemave: Stanford dependencies, Google universal part-of-speech tags dhe
Interset interlingual for morphosyntatic tagsets. Né kété platformé etiketimi konsiston né
segmentimin/tokenizimin e fjaléve, pércaktimin e temés sé fjalés, pércaktimin e etiketés sé
pjeséve té ligjératés, pércaktimin e etiketave té karakteristikave morfologjike dhe né
analizén sintaksore duke u bazuar né marrédhénien sintaksore midis entiteteve/fjaléve né
fjali (Nivre, et al., 2020).

Qéllimi i UD éshté té sigurohet njé skemé sa mé géndrueshme pér etiketimin linguistik
té tekstit dhe té krijohen banka té dhénash linguistike té etiketuara né té gjitha gjuhét té
cilat mund té shérbejné né aplikime té ndryshme. Skema e etiketimit UD bazohet né njé
listé etiketash té pjesés sé ligjératés té miré pércaktuar dhe gé nuk jané té ndryshueshme
dhe njé listé té hapur pér karakteristikat morfologjike té cilat mund té zgjerohen pér té
pérfshiré karakteristika specifike té gjuhés dhe njé listé etiketash gé pérfagésojné lidhjet
sintaksore midis fjaléve né fjali e cila mund té zgjerohet pér té pérfshiré lidhje specifike
sipas gjuhés. Né skemén UD etiketimi bazohet né nivel fjale sintaksore dhe njé rresht
etiketim né kété skemé i pérket vetém njé fjale sintaksore. Té dhénat e etiketuara sipas
skemés UD ruhen né njé file té tipit té vecanté CoNLL-X dhe pikérisht versioni CoNLL-
U i cili shpjegohet me detaje né ¢éshtjen 5.6.

Né Tabelén 5.2 paragitet lista e té gjithé etiketave gé pérshin skema UD pér etiketimin
e pjeséve té ligjératés, karakteristikat morfologjike dhe lidhjet sintaksore.

5.5.1. Segmentimi/tokenizimi i fjaléve

Né skemén e etiketimit UD, segmentimi i fjalive dhe tokenizimi éshté njé proces shumé
I réndésishém duke gené se etiketimi dhe pércaktimi i varésive sintaksore realizohet né
nivel fjale sintaksore. Pra fjala nuk ndahet né morfema trajtéformuese dhe mé pas té
etiketohet. Né rastin kur kemi njé fjalé klitike kjo fjalé duhet té ndahet né fjalét sintaksore
nga e cila éshté formuar dhe té etiketohet secila fjalé mé vete. P.sh. trajta e shkurtér e
péremrave vetor m’i = mé+i do té duhet té ndahet dhe do té kemi etiketim té vecanté té
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“mé&” dhe t€ “i”. Né kété rast njé token konsiderohet si njé token shuméfjalésh ku njé fjalé
e vetme i korrespondon disa fjaléve sintaksore.

Né versionin UD v2 té skemés UD lejohen etiketimi si njé fjalé e vetme dhe pér fjalét
gé mund té pérmbajné njé hapésiré midis né rastin e disa gjuhéve té vecanta kur njé fjalé
mund té shkruhet e ndaré né rrokje. Gjithashtu hapésira éshté e lejueshme dhe né shkrimin
e numrave né formatin 10 000 apo shkurtimeve p. sh.. Té dyja kéto raste nése pérdoren
duhet té pércaktohen né manualin e gjuhés pérkatése. Bazuar né rregullat e gjuhés shqipe
ne mund té kemi pérdorimin e hapésirés vetém né paragitjen e numrave.

Né skemén UD nése né njé fjali dy token-a (gé zakonisht mund té jené njé fjalé dhe njé
shenjé pikésimi) nuk duhet té jené té ndara me njé hapésire midis tyre, né rreshtin e
etiketimit té fjalés/token-it t€ paré né fushén pérkatése té file-it CONLL-U do té pérdoret
atributi AfterSpace=No. Kjo pér té pércaktuar gé né shkrimin e fjalisé nuk ka njé hapésiré
pas kétij token dhe tokenit pasardhés (Nivre, et al., 2020).

Tabela 5.2 Lista e etiketave té skemés UD

Etiketae | Etiketat e karakteristikave Marrédhénia sintaksore
pjeséve té morfologjike Klauzolare

ligjératés | Lakueshém Leksikore | Kryesore Jo kryesore | Nominale
ADJ Animacy Abbr nsubj advcl acl
ADP Aspect Foreign csubj advmod amood
ADV Case NumType | ccomp aux appos
AUX Clusivity Poss iobj cop case
CCONJ Definite PronType | obj discourse clf

DET Degree Reflex xcomp dislocated det

INTJ Evident Typo expl nmod
NOUN Gender mark nummod
NUM Mood obl

PART NounClass vocative

PRON Number Lidhja MWE Speciale
PROPN Personal cc compound  dep
PUNCT Polarity conj fixed goeswith
SCONJ Polite list flat orphan
SYM Tense parataxis punct
VERB VerbForm reparandum
X \oice root
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5.5.2. Etiketimi morfologjik

Né skemén UD etiketimi morfologjik i njé fjale sintaksore pérbéhet nga tri nivele:

1. Tema e fjalés gé éshté forma bazé e fjalés gé paraqgitet né fjalor;

2. Etiketae pjeséve té ligjératés qé pérfagéson kategoriné gramatikore qé i pérket fjala;

3. Etiketa/t e karakteristikave morfologjike gé pércaktojné karakteristikat morfologjike

té késaj forme specifike té fjalés.

Skema UD lejon gé nése:

- nétemén e njé fjale nuk éshté pércaktuar né etiketim né fushén pérkatése té shénohet

shenja “ ”;

- né fushén e etiketés té pjeséve té ligjératés nuk duam té pércaktojmeé njé vleré do té

duhet t&€ shénojmé “X”’;
- né fushén e etiketés sé karakteristikave morfologjike mund té mos pércaktohet njé
vleré dhe té vendoset shenja .

Tema e fjalés duhet té jeté njé fjalé e vetme dhe né té nuk lejohen hapésira. Gjithashtu
njé fjalé mund t’i pérkas veté njé pjese sé ligjératés prandaj dhe né fushén e etiketés sé
pjeséve té ligjératés duhet té pércaktohet vetém njé etiketé. Né skemén UD jané pércaktuar
17 etiketa té pjeséve té ligjératés té cilat jané paraqitur né Tabelén 5.2, mé tej do té
shpjegohet pérdorimi i secilés etiketé. Né fushén e etiketave té Kkarakteristikave
morfologjike mund té pércaktohet asnjé, njé ose disa karakteristika gramatikore té formés
pérkatése té fjalés duke pérdorur cifte té tipit karakteristike=vleré té renditura sipas rendit
alfabetik t& emrit té karakteristikés dhe té ndara me shenjén “|” ciftet midis tyre. Skema
lejon gé pér njé karakteristiké té caktuar té pércaktohen dy vlera ku vlerat ndahem ne njéra-
tjetrén me “,”, karakteristike=vleré,vleré. Dhe né kété etiketé nuk lejohet pérdorimi i
hapésirave. Pér ¢do etiketé té pjesés sé ligjératés jané pércaktuar karakteristika té caktuara
gé mund té pérdoren. Pér shembull karakteristika PronType qé pérdoret pér té pércaktuar
tipin e njé péremri nuk mund té pérdoret si etiketé né listén e karakteristikave morfologjike
té njé fjale gé éshté etiketuar me etiketén e pjesés sé ligjératés NOUN, gé pérdoret pér
emrin. Karakteristikat morfologjike té pérdorura né kété skemé do té shpjegohen né
vazhdim. Skema UD jep lirshmériné gé né varési té gramatikés sé gjuhés té mos pérdoren
té gjitha etiketat né etiketimin e tekstit né njé gjuhé té caktuar.

Etiketat e pjeséve té ligjératés: pérdoren pér shénuar kategorité kryesore té pjeséve té
ligjératés. Mé poshté jané listuar né rend alfabetike té gjitha etiketat dhe pér se pérdoren:

- ADJ - pérdoret pér té pércaktuar mbiemrin;

- ADP — pérdoret pér té pércaktuar parafjalén;

- ADV - pérdoret pér té pércaktuar ndajfoljen;

- AUX — pérdoret pér té pércaktuar foljet ndihmese;

- CCONJ — pérdoret pér té pércaktuar lidhézat bashkérenditése;

- DET — pérdoret pér té pércaktuar nyjet;

- INTJ — pérdoret pér té pércaktuar pasthirrmat

- NOUN - pérdoret pér té pércaktuar emrin;
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- NUM — pérdoret pér té pércaktuar numérorin;

- PART — pérdoret pér té pércaktuar pjesézén;

- PRON - pérdoret pér té pércaktuar péremrin;

- PUNCT - pérdoret pér té pércaktuar shenjat e pikésimit;

- PROPN — pérdoret pér té pércaktuar emrat e pérvetshém;

- SCONJ — pérdoret pér té pércaktuar lidhézat nénrenditése;

- SYM — pérdoret pér té pércaktuar simbolet;

- VERB - pérdoret pér té pércaktuar foljet

- X —pérdoret pér té pércaktuar ¢do fjalé tjetér gé nuk mund te pércaktohet me ané té
etiketave té tjera ekzistuese.

Lista e karakteristikave né skemén UD é&shté shumé e gjeré, ne do té trajtojmé
karakteristikat gé jané pérdorur dhe né etiketimin e korpusit né gjuhén shqipe. Pra, etiketat
dhe vlerat e tyre té cilat mund té& pérdoren né etiketim duke patur parasysh rregullat
gramatikore té gjuhés shqipe.

Abbr

Format e shkurtuara té fjaléve mund t’u pércaktohet tema si tema e ploté e fjalés sé
pashkurtuar nése forma e shkurtuar pérfagéson vetém njé fjalé té ploté. Nése forma e
shkurtuar pérbéhet nga disa fjalé né formé té gjaté atéheré si temé té késaj fjale duhet té
jeté pérséri forma e shkurtuar. Pér shembull nése kemi shkurtimin p.sh tema e saj duhet té
pércaktohet po si p.sh. dhe jo pér shembull, kurse nése kemi shkurtimin angl. tema e saj
mund té pércaktohet si anglisht. Né etiketimin e shkurtimeve né fushén e etiketave té
karakteristikave morfologjike pérvec karakteristikave né varési té formés sé pérdorur duhet
té shtohet dhe karakteristika morfologjike abbreviation si Abbr=Yes,

AdvType

Pérdoret pér té pércaktuar llojin e ndajfoljes. Mund té pércaktohet vetém me fjalé té
cilat jané etiketuar me etiketén ADV qé pércakton ndajfoljet. Vlerat gé mund té marré duke
u bazuar né gramatikén e gjuhés shqipe jané: Man (ndajfolje ményre), Loc (ndajfolje
vendi), Tim (ndajfolje kohe), Deg (ndajfolje sasie), Cau (ndajfolje shkaku/géllimi).

Case

Pérdoret pér té pércaktuar rasén e emrave ose té péremrave. Zakonisht pérdoret pér
emrat por né gjuhé té ndryshme pérdoret dhe pér pjesé té tjera té ligjératés. Né gjuhén
shqipe éshté pérdorur pér fjalét e etiketuara si NOUN, PROPN, PRON, ADJ dhe DET.
Vlerat gé merr sipas gramatikés sé gjuhés shgipe jané: Nom (rasa emérore), Gen (rasa
gjinore), Dat (rasa dhanore), Acc (rasa kallézore), Abl (rasa rrjedhore).
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Definite

Pérdoret pér té pércaktuar trajtén e emrave, mbiemrave dhe nyjeve. Né gjuhén shqipe
éshté pérdorur pér fjalét e etiketuara si NOUN dhe PROPN. Vlerat gé merr sipas
gramatikés sé gjuhés shqgipe jané: Definite (trajta e shquar) dhe Indefinite (trajta e
pashquar).

Degree

Pérdoret pér té pércaktuar shkallén e mbiemrit dhe ndajfoljeve. Né gjuhén shgipe éshté
pérdorur pér fjalét e etiketuara si ADJ dhe ADV pér té shprehur vetém shkallén pohore me
vleré: Pos. Duke u bazuar né gramatikén e gjuhés shqipe qofté pér mbiemrin dhe pér
ndajfoljen ne kemi tri shkallé. Né skemén UD ekzistojné dhe dy shkallét e tjera me vlera
Cmp (shkalla krahasore) dhe Sup (shkalla sipérore) por duke gené se né gjuhén shqipe kéto
dy shkallé formohen nga shprehje dhe jo si njé fjalé e vetme, nuk mund té pérdoren né
etiketim.

Foreign

Pérdoret pér té pércaktuar njé fjalé né njé gjuhé té huaj nga gjuha e korpusit gé po
etiketohet. Merr njé vleré boleane Yes (po) dhe pércakton njé fjala éshté né gjuhé té huaj.
Mund té pérdoret me ¢do etiketé té pjeséve té ligjératés, madje dhe me vlerén “X” kur nuk
éshté pércaktuar etiketa e pjeséve té ligjératés.

Gender

Pérdoret pér te pércaktuar gjininé e emrave dhe pjeséve té tjera té ligjératés sipas
gramatikés sé gjuhés né té cilén po etiketohet. Né gjuhén shqipe éshté pérdorur pér fjalét e
etiketuara si NOUN, PROPN, PRON, ADJ dhe DET. Vlerat gé merr sipas gramatikés sé
gjuhés shqipe jané: Fem (gjinia femérore), Masc (gjinia mashkullore) dhe Neut (gjinia
asnjanése).

NumType
Pérdoret pér té pércaktuar llojin e numéruesit. Shogérohet me etiketén NUM dhe mund
té marré vlerat: Card (vleré numerike) dhe Ord (numér rendor).

PronType

Pérdoret pér te treguar llojin e péremrit, mbiemrat pronominal&, numérorét pronominalé
dhe ndajfoljet pronominale. Né gjuhén shqipe éshté pérdorur pér fjalét e etiketuara si
PRON pér té pércaktuar tipin e péremrit dhe DET pér té pércaktuar gé éshté nyje . Vlerat
gé merr sipas gramatikés sé gjuhés shqipe pér etiketén PRON jané: Dem (péremér déftor),
Prs (péremér vetor), Int (pérmor pyetés), Ind (péremér i pacaktuar), Rel (pérmor lidhor)
dhe pér etiketén DET éshté Art (nyje).
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Poss

Pérdoret pér te pércaktuar pronésiné dhe ka vleré boleane. Né gjuhén shqgipe éshté
pérdorur pér té pércaktuat péremrin pronore duke shogéruar etiketén PRON bashké me
karakteristikén PronType=Prs. Né etiketim péremri pronor pércaktohet si njé péremér i
tipit vetore dhe gé ka cilésiné e pronésisé duke pérdorur karakteristikén Poss me vleré Yes

(po).

Reflex

Pérdoret pér te pércaktuar péremrat vetvetore dhe ka njé vleré boleane. Né gjuhén shqipe
éshté pérdorur pér té pércaktuar péremrin vetvetor duke shogéruar etiketén PRON bashké
me karakteristikén PronType=Prs. Né etiketim péremri vetvetor pércaktohet si njé péremér
I tipit vetore dhe i referohet vetés sé paré duke pérdorur karakteristikén Reflex me vleré
Yes (po).

Aspect

Pérdoret pér té pércaktuar aspektin e njé kohe té foljes. Mund té pérdoret dhe me pjesé
té tjera té ligjératés. Né gjuhén shqipe éshté pérdorur pér foljet pér té pércaktuar dy kohét
e shkuara, kohén e pakryer dhe kohén e kryer té thjeshté. Vlerat gé merr sipas gramatikés
sé gjuhés shqipe jané: Imp (koha e pakryer), Perf (koha e kryer e thjeshté).

Mood

Pérdoret pér té pércaktuar ményrén e foljes. Vlerat gé merr sipas gramatikés sé gjuhés
shqgipe jané: Ind (ményra déftore), Imp (ményra urdhérore), Cnd (ményra kushtore), Sub
(ményra lidhore), Des (ményra déshirore) dhe Adm (ményra habitore).

Number

Zakonisht pérdoret pér té pércaktuar numrin e emrave por né varési té gjuhés mund té
pérdoret dhe pér pjesé té tjera té ligjératés. Né gjuhén shqipe éshté pérdorur pér té
pércaktuar numrin e emrave, péremrave, mbiemrave, nyjeve dhe foljeve. Vlerat gé merr
sipas gramatikés sé gjuhés shqipe jané: Sing (numri njéjés) dhe Plur (numri shumés).

Person

Pérdoret pér té treguar veten e péremrit dhe foljeve. Né gjuhén shqipe éshté pérdorur
me etiketat PRON dhe VERB. Vlerat gé merr sipas gramatikés sé gjuhés shqipe jané: 1, 2,
dhe 3.

Tense

Pérdoret pér té pércaktuar kohén e foljes. Né gjuhén shqipe pavarésisé se ne kemi 10
kohé té ndryshme, kjo karakteristiké éshté pérdorur pér té pércaktuar vetém kohén e tashme
dhe kohén e shkuar. Vlerat gé merr sipas gramatikés sé gjuhés shqipe jané: Past (koha e
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shkuar), Pres (koha e tashme). Mé né detaje pse jané pérdorur vetém kéto dy kohé né
etiketim trajtohet né ¢éshtjen 6.2.2.

VerbForm

Pérdoret pér té pércaktuar format e pashtjelluara té foljes. Duke u bazuar né ményrén si
si formohen format e pashtjelluara né gjuhén shqipe éshté pérdorur vetém vlera: Part
(forma pjesore ose mohore). Mé né detaje pse éshté pérdorur vetém kjo vlere né etiketim
trajtohet né ¢éshtjen 6.2.2.

Voice

Zakonisht pérdoret pér té pércaktuar diatezén e foljeve por mund té pérdoret dhe me
pjesé té tjera té ligjératés si emra, mbiemra dhe ndajfolje né varési té gjuhés. Né gjuhén
shqipe éshté pérdorur vetém pér té pércaktuar diatezén e foljes, pra vetém me etiketén
VERB. Vlerat gé merr sipas gramatikés sé gjuhés shqipe jané: Act (veprore) dhe Pass
(joveprore).

5.6. Formati CoNLL-U

Teksti i etiketuar sipas skemés UD ruhet né njé file me formatin CoNLL-X (Buchholz
& Marsi, 2006) dhe pikérisht né versionin CoNLL-U. Teksti i etiketuar ruhet né njé file té
thjeshté tekst té koduar me UTF-8, normalizuar né NFC. Fjalité e etiketuara ndahen nga
njéra-tjetra duke pérdorur njé rresht bosh dhe né fund té file-t gjithashtu pérdoret njé rresht
bosh pér té pércaktuar pérfundimin e fjalisé sé fundit té tekstit té etiketuar. Né kété file
mund té kemi tre tipe rreshtash:

- Rresht bosh pér ndarjen e fjalive;

- Rresht pér komente té cilat duhet té fillojné me karakterin “#”;

- Rresht etiketimi.

Cdo fjali pérbéhet nga njé ose disa tokensa. Etiketimi i ¢do tokens té fjalisé realizohet
né njé rresht té veganté etiketimi gé konsiston né 10 fusha té ndara me njé karakteret “tab”
midis tyre. 10 fushat e etiketimit sipas renditjes né file jané:

1. ID —indeksi i fjalén né fjali. Numérimi i kétij indeksi né njé fjali fillon nga numri 1.
Né kété fushé pér tokensat qé pérbéhen vetém nga njé fjalé indeksi &shté njé numér,
p.sh, 1, 2, 3, etj. kurse pér tokensat gé jané té pérbéra nga disa fjalé, pra qé duhet té
ndahen né dy ose mé shumé fjalé sintaksore pérdoren vargjet e numrave si 1-2 ose
3-5, etj. né varési se né sa fjalé ndahet. Rasti tipik i pérdorimit té vargjeve té
indeksimit né gjuhén shqipe jané trajtat e shkurtra té bashkuara té péremrave.

2. FORM - fjala, simboli ose shenja e pikésimit.
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10.

LEMMA - tema e fjalés. Né raste specifike mund té jeté vendosur dhe rrénja e fjalés
kjo né varési té gjuhés dhe géllimit té etiketimit. Né korpusin toné né gjuhén shqipe
ne kemi pérdorur rrénjén e fjalés. Né kété fushé nése nuk pércaktohet njé vieré duhet
té vendoset shenjé « .

UPQOS - etiketa e pjeséve té ligjératés. Né kété fushé nése nuk pércaktohet njé vleré
duhet té vendoset shenja “X”.

XPOS - etiketa specifike e gjuhés gé mund té lidhet edhe me njé skemé tjetér
etiketimi. N€ kété fushé nése nuk pércaktohet njé vleré duhet té vendoset shenja “ .
FEATS - lista e  Kkarakteristikave = morfologjike, né  formatin
emri_karakteristiké=vlera, té renditura né rendin alfabetik sipas emrit té
karakteristikés dhe té ndara midis tyre nga shenja “|”. Pérve¢c késaj pér njé
karakteristiké mund té pércaktohet mé shumé se njé vleré duke i ndaré vlerat me

presjie “,” né formén e pérgjithshme emri karakteristiké=vleral,vlera2, vlera3.
Duhet té jeté njé stringé e vetme, pra nuk lejohen hapésira. Né kété fushé nése nuk

({32

pércaktohet njé vleré duhet t€ vendoset shenja
HEAD - rrénja e tokenit aktual. Mund té jeté njé vleré ID ose 0 nése tokeni aktual
éshté rrénja e pemés sintaksore té fjalisé. Né kété fushé nése nuk pércaktohet njé

(1]

vleré duhet t€ vendoset shenja
DEPREL - etiketa e lidhjes sintaksore e skemés UD né varési me rrénjén. Nése pér
tokenin aktual fusha HEAD ka vleré 0 atéheré né kété fushé shénohet “root”. Né
kété fushé nése nuk pércaktohet njé vleré duhet t€ vendoset shenja «“ .

DEPS - Grafi i varésive né formén e njé liste ciftesh: HEAD: DEPREL

MISC - ¢do lloj shénimi tjetér. Né kété fushé nése nuk pércaktohet njé vleré duhet
té vendoset shenja ““ . N& kété fushé mund t€ pérdoret vlera “SpaceAfter=No” nése
midis token-it aktual dhe token-it pasardhés nuk kemi njé hapésiré. Shembulli tipik
éshté pérdorimi i njé shenje pikésimi pas njé fjale, p.sh. nése kemi fjaliné
“Pérshéndetje!” né€ rreshtin e etiketimit t€ fjalés pérshéndetje duhet né fushén MISC
té pércaktohet kjo gjé. Kjo fushé mund té pérdoret pér ruajtén e ¢cdo informacioni
shtesé gé nuk pérshtatet né ndonjé fushé tjetér, si¢ jané shénime specifike té gjuhés,
¢do informacion né lidhje me nivelet e tjera gjuhésore si¢ jané diskurset, apo
marrédhéniet e varésisé. Eshté e nevojshme qé té pércaktohet se ¢faré éshté pérshiré
né kété fushé né dokumentin e specifikimit té etiketimit té njé gjuhe té caktuar. Né
kété fushé ashtu si né fushén FEATS mund té pércaktohen disa karakteristika né
formén emér=vleré t€ ndaré me shenjén “|”” si njé stringé e vetme.
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Né tabelén 5.3 paraqitet shembulli i etiketimit té njé fjalie né kété format.

Tabela 5.3 Shembull etiketimi né formatin CoNLL-U

ID FORM LEMMA UP OS XPOS FEATS HEAD DEPREL DEPS MISC
1 Vitin it NOUN _ Case=Acc|Definite=Def|Ge _ _ _
nder=Masc|Number=Sing
2 e e DET _ Case=Acc|Gender=Masc|N _ _ _
umber=Sing|PronType=Art
3 Ri ri ADJ Case=Acc|Gender=Masc|N

umber=Sing|Degree=Pos

4 do do PART _ _ _ _ _ _
5-6 ta _ _ _ _ _ _ _ _
5 té té PART _ _ _ _ _ _
6 e ajo PRON _ Case=Acc|Gender=Fem|Nu _ _ _ _
mber=Sing|Person=3|PronT
ype=Prs
7 bésh Db& VERB _ Mood=Sub|Number=Sing|P _ _ _
erson=2|Tense=Pres|\Voice
=Act
8 kétu kétu ADV _ AdvType=Loc _ _ _ SpaceA
fter=No
9 . . PUNCT

Fushat HEAD dhe DEPREL pérdoren pér té pércaktuar pemén e varésisé sé njé fjalie,
Vlera né fushén DEPREL duhet té jeté njé relacion i varésisé universale. Né korpusin e
etiketuar pér gjuhén shqipe té prezantuar né kété disertacion nuk éshté realizuar etiketimi
sintaksor dhe fushat HEAD, DEPREL dhe DEPS jané bosh dhe éshté vendosur karakteri

¢

5.7.  Platforma Turku Neural Parser Pipeline

Parseri Turku Neural Parser Pipeline (Turku Pipeline) éshté propozuar nga Kanerva et
al. (2018). Turku Pipelline éshté njé parser pipeline pér analizimin e té dhénave tekst té
papérpunuara né UD. Parseri Turku Pipeline pérbéhet nga komponenté qé ekzekutohen
njéri pas tjetrit (né pipeline): komponenti pér segmentim dhe tokenizim, komponenti pér
etiketimin e pjeséve té ligjératés e karakteristikave morfologjik dhe parsim dhe komponenti
pér gjetjen e temés sé fjalés. Ky parser nga rezultatet eksperimentale éshté renditur i pari
pér saktésiné né gjetjen e rrénjés sé fjalés dhe i dyti pér saktésing e etiketimit té pjeséve té
ligjératés dhe pemés sé parsimit né detyrén CoNLL-2018 Shared Task. Pér té trajnuar njé
model pér njé gjuhé té caktuar Turku Pipeline duhet té trajnohet duke pérdorur njé korpus
té etiketuar sipas skemés UD dhe té ruajtur né formatin CoNLL-U. Né vazhdim do té
analizohen komponentét e tij.
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5.7.1. Komponenti i segmentimit dhe tokenizimit

Qéllimi i Kkétij komponenti éshté té segmentojé/ndajé fjalité né njé tekst dhe té
tokenizojé tekstin né tokensa, qé éshté procesi i ndarje sé fjaléve ose simboleve té tekstit
si njési té vecanta. Né Turku Pipeline komponenti i segmentimit bazohet né komponentin
e segmentimit dhe tokenizimit t¢ UDPipe 1.1 Baseline System (Straka & Strakova, 2017).

Dy proceset, segmentimi i fjalive dhe tokenizimi né UDPipe realizohen bashkérisht né
té njéjtin moment. Pér té realizuar kéto procese pérdoret njé rrjet me njé shtresé
dydrejtimésh GRU i cili pércakton pér ¢cdo karakter né tekst nése éshté karakteri i fundit né
njé fjali, karakteri i fundit né njé token ose nuk éshté karakteri i fundit né njé token. Né
shumicén e gjuhéve njé token nuk mund té keté njé hapésire dhe rrjeti nuk duhet té
pércaktojé fundin e njé token-i para njé hapésire por té mésojeé si té pércaktojé token-sa dhe
né fjalét e ngjitura si p.sh. Pérshéndetje! ose trajta e shkurtér m ’i. Ky komponent éshté i
afté gé té mésojé té ku duhet té ndajé fjalén pér té formuar tokensat dhe ku duhet té ndajé
fjalité edhe pa gené prezenté njé hapésiré. Por gjithashtu éshté i modifikueshém né rastin e
gjuhéve té cilat lejojné ekzistencén e hapésirés né njé token. Sistemi &shté né gjendje té
identifikojé paragrafét dhe fundin e njé dokumenti. Pér té identifikuar paragrafin pérdoret
njé rresht bosh kurse pér té identifikuar fundin e dokumentit duke ruajtur té dhéna té
skedarit gé po pérpunohet.

5.7.2. Komponenti pér etiketim morfologjik dhe parsim

Komponenti pér etiketimin e pjeséve té ligjératés, karakteristikave morfologjike dhe
gjenerimin pemés sé parsimit i pérdorur éshté njé version i modifikuar i parserit Stanford’s
Graph-based Neural Dependency Parser (Dozat, et al., 2017). Parserit Stanford-it pérdor
vetém etiketén e pjeséve té ligjératés dhe etiketén specifike té gjuhés dhe jo etiketat pér
karakteristikat morfologjike té fjalés. Pér kété arsye modifikimi i realizuar né kété sistem
pér té pércaktuar dhe etiketat e karakteristikave morfologjike éshté bashkimi i etiketés
specifike té gjuhés me etiketat e karakteristikave morfologjike si njé etiketé e vetme dhe
pérdorimi i késaj etikete té gjeneruar. Né dalje té kétij komponenti etiketat e bashkuar do
té ndahet né etiketén specifike té gjuhés dhe né etiketat e karakteristikave morfologjike
sipas kolonave té formatin CoNLL-U. Pra kjo etiketé e bashkuar pérdoret vetém brenda
kétij komponenti pér etiketim dhe parsim. Né rastin e modelit té pérdorur pér gjuhén shqipe
ne nuk kemi pércaktuar njé etiketé specifike pér gjuhén shqipe dhe kjo fushé éshté bosh.

Komponenti éshté njé klasifikues i shpérndaré né kohé mbi tokens né njé fjali qé pérdor
njé rrjet dy-drejtimor LSTM. Ai pérbéhet nga dy shtresa té vecanta klasifikimi, njé pér
etiketat e pjeséve té ligjératés dhe njé pér etiketat e karakteristikave morfologjike. Enkoderi
dy-drejtimor ndahet midis té dy kétyre shtresave té klasifikimit. Né ményré mé té detajuar
komponent do té analizohet né nén ¢éshtjet né vazhdim.
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5.7.2.1. Arkitektura

Arkitektura bazohet né njé model té bazuar né graf té€ implementuar népérmjet njé rrjeti
neural. Arkitektura e parserit paragitet né Figurén 5.1. Si hyrje e modelit &shté njé sekuencé
token-ash dhe etiketat e pjeséve té ligjératés pérkatése qé kalojné népér njé rrjeti me disa
shtresa dydrejtimore LSTM, BILSTM. Dalja nga shtresa e fundit té rrjetit LSTM kalon
népérmjet katér shtresave té vecanta ReLU qé Kkrijojné katér paragitje specifike né formé
vektori: njé té fjalés si varési e rrénjés sé pemés sé parsimit, njé té fjalés si rrénjé e té gjithé
nyjeve qé varen nga ajo, njé té fjalés si varési e etiketés sé saj dhe njé té fjalén si rrénjé e
etiketés té varésive té saj. Té katér kéto paragitje vektor pérdoren né dy klasifikues biaffine,
ku i pari llogarit njé vleré pér cdo token dhe vlera mé e larté e llogaritur pérfagéson rrénjén
mé té pérshtatshme pér até token dhe i dyti llogarit njé vleré pér ¢do etiketé pér njé cift
token/rrénjé ku vlera mé e larté pérfagéson etiketén mé té pérshtatshme pér harkun nga
rrénja tek nyja vartése.
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Figura 5.1 Arkitektura e parserit dhe etiketuesit morfologjik (Dozat, et al., 2017)

Arkitektura e etiketuesit té pjeséve té ligjératés né pérgjithési ka té njéjtén arkitekturé té
parserit por me disa ndryshime. Né rrjetin BiLSTM pérdoren vektor fjalésh dhe mé pas
shtresat ReL.U pérdoren pér té krijuar njé paraqgitje té vetme pér ¢do tip etikete té pjeséve
té ligjératés. Klasifikuesi affine pérdoret pér ¢do tip etikete té pjeséve té ligjératés.

Né té dy raste, si té parserit dhe té etiketuesit té pjeséve té ligjératés klasifikuesit
trajnohen bashkérisht por parseri dhe etiketuesi i pjeséve té ligjératés trajnohen mé vete
(Dozat, et al., 2017).

5.7.2.2.  Etiketimi i pjeséve té ligjératés

Etiketuesi i pjeséve té ligjératés éshté njé klasifikues affine i shpérndaré né kohé pérgjaté
tokensave té njé fjalie. Fillimisht njé enkoder qé pérdor njé rrjet njédrejtimor LSTM i
inkorporon tokensat duke pérmbledhur sé bashku njé learned token embedding, njé pre-
trained token embedding dhe njé token embedding encoded nga sekuenca e tij e
karaktereve. Mé pas kéto sekuenca té embedded tokens lexohen nga njé rrjet dydrejtimor
LSTM pér té krijuar njé paragitje té pérshtatshme sipas kontekstit gé éshté pérdorur token-
i. Mé tej duke pérdorur shtresa ReL.U té pavarura kjo paragitje e token-it transformohet pér
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secilén nga shtresat e klasifikimit affine, pérkatésisht pér UPOS dhe XPQOS. Dy shtresat e
klasifikimit trajnohen sé bashku (Kanerva, et al., 2018).

5.7.2.3.  Etiketimi i karakteristikave morfologjike

Pér té realizuar etiketimin e karakteristikave morfologjike éshté pérdorur njé artificé
duke gené se parseri Stanford (Dozat et al., 2017) nuk e parashikon kété pjesé. Pér kété
géllim etiketat e karakteristikave morfologjike jané bashkuar me etiketén specifike té
gjuhés gé pérdoret nga parseri Stanford. Né kété ményré etiketa specifike e gjuhés dhe
etiketat e karakteristikave morfologjike konsiderohen si njé stringé e vetme. Nése njé fjalé
ka né fushén e saj XPOS vlerén N dhe né fushén FEATS vlerat Case=Nom|Number=Sing
etiketa e bashkuar dhe @& pérdoret nga sistemi do té jeté XPOS=N|
Case=Nom|Number=Sing. Kjo string e pérbéré do té parashikohet si njé etiketé e vetme
nga etiketuesi. Pas realizimit té etiketimit dhe parsimit stringa e pérbéré ndahet né dy pjesét
nga e cila u formua dhe secila pjesé shkruhet né kolonén e pércaktuar té formatit CoNLL-
U. Metoda e pérdorur ka rezultuar frytdhénése dhe ndikon né pérmirésimin e saktésisé dhe
té parsuesit duke gené se sistemi merr mé shumé informacion (Kanerva, et al., 2018).

5.7.2.4. Pema e parsimit

Pér parsim pérdoret i njéjti sistem qé éshté pérdorur dhe pér etiketimin e pjeséve té
ligjératés. Fillimisht njé enkoder gé pérdor njé rrjet njé-drejtimor LSTM i inkorporon
tokensat duke pérmbledhur sé bashku njé learned token embedding, njé pre-trained token
embedding dhe njé token embedding encoded nga sekuenca e tij e karaktereve. Mé pas kéto
sekuenca té embedded tokens té cilat jané té shogéruara nga embeddings pérkatése té
etiketés sé pjeséve té ligjératés lexohen nga njé rrjet dy-drejtimor LSTM pér té krijuar njé
paragitje té pérshtatshme sipas kontekstit té token-it. Mé tej duke pérdorur katér shtresa
ReLU té pavarura pér dy klasifikues té ndryshém biaffine pér té identifikuar lidhjet
(HEAD) dhe varésité (DEPREL). Vetém parashikimet mé té mira dekodohen pér té krijuar
pemén e parsimit. Kéto klasifikues trajnohen sé bashku duke pérmbledhur humbjen cross-
entropy té tyre (Kanerva, et al., 2018).

5.7.3. Komponenti i gjetjes sé temés sé fjalés

Temézim éshté procesi i gjetjes sé temés sé fjalés, gé éshté forma e fjalés qé gjendet né
fjalor. Témézuesi éshté aplikacioni i cili gjen né ményré automatike temén e njé fjale.

Né gjuhét e pasura me forma morfologjike fjalésh, temézuesi éshté njé komponent
shumeé i réndésishém pér pérpunimin e gjuhés natyrale. Kjo bazuar né faktin gé né shumé
aplikime té metodave té té mésuarit e automatizuar, si nxjerrja e fjaléve kyce, klasifikim
teksti, kérkim né tekst, etj. si hyrje pérdoret tema e fjalés dhe jo forma aktuale e fjalés.

Neé Turku Pipeline komponenti i gjetjes sé temés sé fjalés éshté propozuar nga Kanerva
et al. (2020). Ky komponent éshté njé modeli sekuence-pas-sekuence (angl. sequence-to-
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sequence), gé nxjerr temén e fjalés karakter pas karakteri duke pérdorur formén e fjalés
dhe etiketén e pjeséve té ligjératés dhe té karakteristikave morfologjike. Duke gené se ky
temézues nuk pérdor vetém formén e fjalés por dhe etiketat, saktésia e tij éshté mé e larté
duke gjetur temén pérkatése té fjalés né ményré mé té sakté dhe né rastin kur kemi forma
té ngjashme fjalés por gé kané tema té ndryshme pér kategori té ndryshme morfologjike.
Ky temézues éshté renditur i pari nga 26 punimet e paragitura né nén detyrén e temézimit
té CoNLL-18 Shared Task on Multilingual Parsing from Raw Text to Universal
Dependencies (Zeman, et al., 2018).

Né kété model gjetja e temés sé fjalés éshté konsideruar njélloj si problemi sekuencial i
pérkthimit té tekstit nga njé gjuhé né tjetrén. Si hyrje e modelit té temézuesit éshté njé
sekuencé karakteresh té fjalés sé bashku me etiketat e pjeséve té ligjératés dhe
karakteristikave morfologjike dhe si dalje kemi njé sekuence karakteresh gé pérfagésojné
temén e fjalés. Paragitja e hyrjes dhe daljes pér fjalén rrugét jané:

INPUT: rrugét UPOS=NOUN XPOS=NNS Gender=Fem Number=Plur

OUTPUT: rrugé

Né implementimin e kétij modeli autorét kané pérdorur modelin e pérkthyesit automatik
OpenNMT: Open-Source Toolkit for Neural Machine Translation (Klein, et al., 2017) té
implementuar né Python. Ky model éshté njé rrjet me vémendje té thellé enkoder-dekoder
(angl. deep attentional encoder-decoder network). Né Figurén 5.2 paraqitet arkitektura e
modelit enkoder-dekoder i pérdorur pér gjetjen e temés sé fjalé. Enkoderi pérdor njé rrjet
me shtresa dy-drejtimore LSTM, karakteret e mésuara dhe etiketat embeddings pér té
enkoduar karakteret e hyrjes dhe etiketat e pjeséve té ligjératés dhe karakteristikave
morfologjike né vektoré té enkoduar té té njéjtés gjatési. Dekoderi gjeneron karakteret e
sekuencés sé daljes duke pérdorur shtresa LSTM njé-drejtimore me input feeding attention
té aplikuar mbi daljen e enkoderit. Né input feeding attention peshat e méparshme jané
dhéné si hyrje né hapin tjetér té kohés pér té informuar modelin pér vendimet e shtrirjen se
kaluar pér té parandaluar né kété ményré modelin té pérséris té njéjtén dalje shumé heré.

a
v

<en

t ot t
+ B8y B8 B8 I8  Decoder

11 1 TI

h a d UPOS=VERE XPOS=VBN Tense=Past VerbForm=Part

Figura 5.2 Arkitektura e modelit enkoder-dekoder (Kanerva, et al., 2020)
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Pér té optimizuar hiperparametrat e pérdorur pér trajnimin e modelit autorét kané
pérdorur librariné RBFOpt. Nga rezultatet e arritura autorét theksojné gé modeli éshté i
géndrueshém dhe disa parametra kané ndikim individual né performanceén e tij. Parametrat
e optimizuar gé pérdoren né model jané: madhésia e embedding 500, dropout 0.3, recurrent
size 500 dhe optimizuesi Adam me learning rate fillestare 0.0005 dhe learning rate decay
0.9 pas epokés sé 20 dhe madhési té minibatch prej 64. Modeli trajnohet pér 50 epoka.
Gjaté trajnimit t& modele ku keni njé korpus té vogél trajnimi sugjerohet gé madhésia e
minibatch nga 64 té jeté 32 kur kemi 2000 fjali trajnimi dhe 6 pér 200 fjali trajnimi.

Temézuesi nuk shikon té gjithé fjaliné e etiketuar por vetém njé fjalé dhe pikérisht
etiketat e pjeséve té ligjératés dhe e karakteristikave morfologjike pérdoret pér té marré
informacionin né lidhjen me kontekstin morfologjike-sintaksore té fjalés. Pikérisht duke
gené se né hyrje ky temézues ka nevojé pér etiketat e pjeséve té ligjératés dhe
karakteristikave morfologjike éshté vendosur si fazé e fundit e parserit Turku Pipeline.
Fillimisht mbi tekst duhet té aplikohet njé parsues pér gjenerimin e etiketave dhe mé pas
temézuesi pér gjenerimin e temén sé fjalés. Kjo éshté njé metodé e re renditje
komponentésh duke gené se sistemet e méparshme propozojné gé temézuesi té ekzekutohet
para etiketuesit. Vendosja e temézuesit si fazé e fundit té parserit pas etiketuesit nuk
shkakton uljen e saktésisé sé parserit sepse komponenti i etiketimit nuk pérdor temat e
fjaléve (Kanerva, et al., 2020).
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KREU 6

EKSPERIMENTIMI | ALGORITMEVE DHE ANALIZA E REZULTATEVE

Né kété kapitull prezantohet metoda e pérdorur pér té realizuar Opinion Mining (OM)
né gjuhén shqipe dhe njé etiketues morfologjik pér gjuhén shqipe. Detyra e OM-sé gé ne
do té trajtojmé éshté klasifikimi i opinioneve duke u bazuar né polaritetin e ndjenjés sé
shprehur né opinion. Etiketuesi morfologjik i propozuar realizon: segmentimin e tekstit né
fjali dhe né fjalé, etiketimin e fjaléve té njé fjalie me etiketén pér kategoriné e pjeséve té
ligjératés gé ajo fjalé i pérket dhe me kategorité gramatikore té formés sé pérdorur, dhe
pércaktimin e temés sé fjalés. Té gjitha zgjidhjet e propozuara jané vlerésuar me ané té
eksperimenteve.

6.1. Klasifikimi i opinioneve né gjuhén shqipe

Té klasifikosh njé opinion do té thoté té analizosh dhe té nxjerrésh polaritetin apo
ngjyrimin e ndjenjés apo mendimit té shprehur nga ai. Si¢ kemi diskutuar né ¢éshtjen 3.3,
klasifikimi i njé opinioni mund té realizohet né tri nivele, né nivel dokumenti, né nivel
fjalie dhe né nivel aspekti dhe entiteti. Klasat e klasifikimit mund té jené nga mé té
ndryshme, si: pozitive dhe negative, pozitive, negative dhe neutrale, me piké p.sh.: nga 1
pér negative deri né 5 né pozitive, etj.

Né kété disertacion jemi fokusuar né klasifikimin né nivel dokumenti té opinioneve né
dy klasa, pozitive dhe negative. Opinionet e pérdorura pér klasifikim jané ruajtur né
dokumente tekst. Njé opinion klasifikohet si pozitiv nése né pérgjithési ndjenja i shprehur
nga ai ka njé polaritet pozitiv dhe si negativ nése né pérgjithési ndjenja e shprehur nga ai
ka njé polaritet negativ. Pra, Klasifikimi realizohet duke realizuar njé shumatore té
polaritetit té shprehur nga ¢do fjali me té cilin éshté shprehur opinioni.

6.1.1. Komponentét

Né kété pjesé do té paragesim né ményré té detajuar komponentét pérbérésé té modele
té pérdorura pér klasifikimin e opinioneve né gjuhén shqipe.

Ne kemi pérdorur nj¢ model bazé pér algoritme té ndryshme té té mésuarit e
automatizuar (MA) dhe dy modele té tjera pér dy rrjete neurale. Modeli bazé éshté
implementuar duke pérdorur algoritme MA té& implementuar né platformén Weka (Witten,
et al., 2017) kurse dy modelet e tjera jané implementuar duke pérdorur platformat Keras
dhe Tensorflow.

Né Figurén 6.1 tregohen hapat né ményré té pérgjithshme pér té ndértuar njé model
klasifikimi opinionesh duke pérdorur njé algorittm MA ose njé rrjet neural. Si hyrje té
algoritmit MA/rrjetit neural pérdoret njé bashkési dokumentesh opinionesh té klasifikuara
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sipas fushés sé tyre dhe polaritetit té opinioni. Kjo bashkési dokumentesh pérdoret nga njé
algoritém MAV/rrjet neural pér t’u trajnuar dhe pér té gjeneruar modelin. Modeli i trajnuar
mé pas do té vlerésohet duke pérdorur njé bashkési tjetér dokumentesh opinionesh té
etiketuara.

Opinione Pozitive
né Algoritém MA
ose

Rrjet Neural

Modeli i

dokumente _
trajnuar

tekst té
klasifikuara

Negative

Figura 6.1 Trajnimi i njé algoritmi ose rrjeti neural pér té gjeneruar modelin

Né Figurén 6.2 dhe Figurén 6.3 tregohen me detaje hapat gé jané ndjekur pér trajnimin
dhe vlerésimin e njé modeli Klasifikimi opinionesh duke pérdorur njé nga algoritmet MA
dhe rrjetin neural.

Opinione
né Parapérpunim
dokumente ‘ Komponentit
tekst té Linguistik
klasifikuar

Dokument Parapérpunim
tekst né
Linguistik WEKA

Té dhéna Dokumenti
testim ARFF

Vlerésimi Algoritmi Té dhéna
I modelit - MA trajnim

Figura 6.2 Skema e gjenerimit té modelit duke pérdorur algoritmet MA

Né punime té ndryshme shkencore né fushén e OM pér gjuhé té tjera, kryesisht né
gjuhén angleze, referohet gé pérdorimi i njé komponenti linguistik dhe i metodave té
ndryshme té parapérpunimit rrit performancén e algoritmeve MA. Pér kété arsye
dokumentet tekst té opinioneve té klasifikuara i kemi kaluar né dy faza parapérpunimi. Né
fazén e paré éshté pérdorur komponentin linguistik i shpjeguar né c¢éshtjen 6.1.3. Ky
komponent linguistik bazohet né rregullat e gramatikés sé gjuhés shqipe. Né fazén e dyté
té parapérpunimit, dokumenti i krijuar nga komponenti linguistik pérpunohet:
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- NEé rastin e algoritmeve MA me mjete t€ ndryshme parapérpunimi né platformén
Weka té shpjeguara né ¢éshtjen 6.1.5.

- Né rastin e rrjeteve neurale me mjete t€ ndryshme parapérpunimi té shpjeguara né
céshtjen 6.1.7 pér secilin nga rrjetet neurale.

Opinione
né Parapérpunim Dokument Parapérpunim
dokumente Komponentit tekst né
tekst té Linguistik Linguistik Keras
klasifikuar

Korpusi i té
dhénave si
matricé

Vlerésimi Té dhéna
i modelit - trajnim

Figura 6.3 Skema e gjenerimit t& modelit duke pérdorur rrjetin neural

6.1.2. Korpusi i dokumenteve té opinioneve

Duke patur parasysh qé né gjuhén shgipe nuk ekzistojné korpuse té etiketuara pér t’u
pérdorur pér géllime OM dhe veganérisht pér klasifikimin e opinioneve, ne kemi krijuar
njé korpus opinionesh té klasifikuara. Dokumentet e pérdorura jané dokumente tekst gé
pérmbajné opinione rreth 5 tema diskutimesh té kohéve té fundit: politike, turizém, biznesi
i vogél, arsim, importi i mbetjeve urbane. Opinionet jané mbledhur nga artikuj né medie
online té njohura né Shqipéri. Pér ¢cdo temé jané mbledhur dhe etiketuar njé numér i njéjté
opinionesh té klasifikuara si pozitive dhe opinionesh té klasifikuara si negative. Njé
opinion éshté Kklasifikuar si pozitiv nése polariteti né térési i ndjenjés sé shprehur nga
opinioni éshté pozitiv dhe si negativ nése polariteti né térési i ndjenjés sé shprehur nga
opinioni éshté negativ.

Pér té vlerésuar performancén e algoritmeve MA ne i kemi organizuar dhe kombinuar
dokumentet e mbledhura té opinioneve né disa korpuse. Né Tabelén 6.1 tregohen né
ményreé té detajuar korpuset qé jané krijuar dhe pérmbajtja e secilés prej tyre.
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Tabela 6.1 Korpuset e opinioneve

Kodi i Nr. i Fusha e Temave Numri total i opinioneve

korpusit ~ Temave (pozitive/negative)

C1 1 Turizém 100 (50/50)

C2 1 Arsim 100 (50/50)

C3 1 Politiké 100 (50/50)

C4 1 Biznesi vogél 100 (50/50)

C5h 1 Importi i mbetjeve urbane 100 (50/50)

C&6 5 Turizém, Arsim, Politiké, 500(250/250) (50 opinione
Biznesi i vogél, Importi i pozitive dhe 50 opinione negative
mbetjeve urbane nga ¢do temé)

C17 5 Turizém, Arsim, Politiké, 400(200/200) (40 opinione
Biznesi i vogél, Importi i pozitive dhe 40 opinione negative
mbetjeve urbane nga ¢do temé)

C38 5 Turizém, Arsim, Politiké, 300(150/150) (30 opinione
Biznesi i vogél, Importi i pozitive dhe 30 opinione negative
mbetjeve urbane nga ¢do temé)

Co9 5 Turizém, Arsim, Politiké, 200(100/100) (20 opinione
Biznesi i vogél, Importi i pozitive dhe 20 opinione negative
mbetjeve urbane nga ¢do temé)

C_10 5 Turizém, Arsim, Politiké, 100(50/50) (10 opinione pozitive
Biznesi i vogél, Importi i dhe 10 opinione negative nga ¢do
mbetjeve urbane temeé)

C 11 4 Turizém, Arsim, Biznesii  400(200/200) (50 opinione
vogél, Importi i mbetjeve pozitive dhe 50 opinione negative
urbane nga ¢do temé)

C 12 3 Turizém, Arsim, Importii ~ 300(150/150) (50 opinione
mbetjeve urbane pozitive dhe 50 opinione negative

nga ¢do temé)

C 13 3 Turizém, Biznesi i vogél, 300(150/150) (50 opinione
Importi i mbetjeve urbane  pozitive dhe 50 opinione negative

nga ¢do temé)

C 14 2 Arsim, Politiké 200(100/100) (50 opinione
pozitive dhe 50 opinione negative
nga ¢do temé)

C 15 2 Politiké, Biznesi i vogél 200(100/100) (50 opinione
pozitive dhe 50 opinione negative
nga ¢do temé)

C 16 2 Turizém, Importi i 200(100/100) (50 pozitive dhe 50

mbetjeve urbane negative nga ¢do temé)

C 17 10 Turizém, Arsim, Biznesii 900 (450/450) (4 temat e para: 50

vogél, Importi i mbetjeve
urbane dhe 5 tema Politiké
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Korpuset C_1 deri né C_5 pérmbajné opinione vetém nga njé temé e caktuar dhe jané
pérdorur pér té analizuar performancén e algoritmeve MA pér klasifikimin e opinioneve
pér in-domain OM. Korpuset C_6 deri né C_16 jané krijuar duke kombinuar tema té
ndryshme dhe numér té ndryshém opinionesh té klasifikuara si pozitive dhe negative. Kéto
korpuse jané pérdorur pér té analizuar performancén e algoritmeve MA pér klasifikimin e
opinioneve pér multi-domain OM. Korpusi C_17 éshté korpusi gé pérmban numrin mé té
madh té opinioneve dhe éshté pérdorur pér té trajnuar dhe testuar modelet e rrjeteve neurale
dhe té disa nga algoritmeve MA. Ky korpus pérmban té gjitha opinionet e mbledhura.

6.1.3. Komponenti linguistik

Komponenti linguistik i pérdorur bazohet né rregullat gramatikore té gjuhés shqipe dhe
pérbéhet nga dy faza: eliminimi i lidhézave dhe shenjave té pikésimit dhe gjetja e rrénjé sé
fjaléve. Komponenti linguistik éshté implementuar nga Sadiku dhe Biba (2012) dhe Biba
dhe Gjata (2014). Cdo dokument tekst gé pérmban njé opinion éshté parapérpunuar
individualisht népérmjet kétij komponenti linguistik dhe dokumenti i krijuar pémban vetém
rrénjét e fjaléve. Né Figurén 6.4 tregohet skema e hapave qé jané ekzekutuar nga
komponenti linguistik né ¢do fazé té tij.

Né gjuhén shqipe lidhézat jané pjesé e pandryshueshme e ligjératés dhe shérbejné pér
té lidhur fjale, grupe fjalésh apo fjali midis tyre. Duke gené se lidhézat nuk mbartin ndonjé
ngjyrim pozitiv apo negativ i kemi hequr nga dokumenti i opinionit né fazén e
parapérpunimit.

Cdo dokument tekst ka kaluar né fazén e paré ku:

a. Fillimisht ¢do fjalé vendoset né shkronja té vogla;
b. Jané fshiré té gjitha lidnhézat;
c. Jané fshiré karakteret speciale, si shenjat e pikésimit, dhe numrat.

Dokumenti tekst i gjeneruar nga faza e paré pérdoret si hyrje né fazén e dyté té
komponentit linguistik. Né fazén e dyté té komponentit linguistik, pér ¢do fjalé té
dokumentit tekst gjendet rrénja e fjalés. Gjetja e rrénjés sé fjalés ka té béjé me segmentimin
e fjalés né ményré automatike né njési mé té vogél kuptimore, morfema. P.sh. fjala punoj
ndahet né morfema pérbérése: pun gé éshté rrénja, o gé éshté prapashtesé dhe j qé éshté
mbaresé. Algoritmi pérdorur gjen rrénjén e njé fjale duke eliminuar né ményré automatike
parashtesat, prapashtesat dhe mbaresat. Ky éshté njé algoritém i bazuar né rregullat e
fjaléformim té gjuhés shqgipe. Algoritmi i implementuar nga Sadiku dhe Biba (2012) gjen
rrénjén e fjaléve té thjeshta kurse algoritmi i implementuar nga Biba dhe Gjati (2014) éshté
njé zgjerim i algoritmit té paré pér té gjetur rrénjén fjaléve té pérbéra. Algoritmi i gjenerimit
té rrénjés sé fjaléve té thjeshta ka 5 hapa, secili i pérbéré nga njé bashkési rregullash. Né
total ky algorittm ka té implementuar 134 rregulla pér té eliminuar parashtesat,
prapashtesat dhe mbaresat e fjaléve. Rregullat né algoritém jané implementuar si kushte if-
else. Fillimisht eliminohet prapashtesa ose parashtesa mé e gjaté gé pérmban fjala duke
mos e zbatuar kété rregull nése fjala pas eliminimit ka mé pak se 2 shkronja. Né rastin kur
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fjalét kané dy zanore apo prapashtesa njéra pas tjetrés, rregulli i eliminimit té prapashtesa
ose parashtesa aplikohet dy heré. Né gjuhén shqipe nuk kemi té pércaktuara rregulla té
pérgjithshme pér gjenerimin e shumésit té fjalés dhe formave té ndryshme gjinore té
fjaléve. Pér kété arsye dhe algoritmi i implementuar nuk pérmban rregulla pér kéto dy

kategori.

Hapat gé
ndigen

Dokument

tekst me
Faza2 e .
rrénjén e

fjaléve

Hapat gé
ndigen
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.

v
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Figura 6.4 Skema e komponentit linguistik

Algoritmi pér gjetjen e rrénjéve té fjaléve té pérbéra éshté njé zgjerim i algoritmit té
paré dhe pérfshin rregulla pér gjetjen e rrénjéve té fjaléve té pérbéra né gjuhén shqipe.
Rregullat e implementuara jané bazuar né rregullat e fjaléformimit té fjaléve té pérbéra né
gjuhén shqipe. Algoritmi pérmban rregulla pér 3 grupe té formimit té fjaléve té pérbéra né
gjuhén shqipe: fjalé té formuara nga bashkimi i dy fjaléve me njé vijé ndarése, fjalé té



formuara nga njé parafjalé, fjalé t€ formuara nga njé numérues, fjalé té formuara nga
bashkimi i emrave me folje, mbiemra ose emra té tjeré. Cdo rregull éshté implementuar si
njé bashkési instruksionesh té kushtézuara bazuar né ményrés se si éshté krijuar fjala e
pérbéré. Né rastin kur fjala e pérbéré éshté formuar nga bashkimi i dy fjaléve me njé vijé
ndarése dhe nga bashkimi i emrave me folje, mbiemra ose emra té tjeré, fjala ndahet né dy
fjalé té vecanta té thjeshta té cilave u gjendet rrénja pérkatése.

6.1.4. Algoritmet e té mésuarit e automatizuar

Detyra e Klasifikimi té tekstit éshté njé detyré e studiuar gjerésisht né pérpunimin e té
dhénave, pérpunimin e tekstit dhe pérpunimin e gjuhés natyrale, gé ka si géllim té
pércaktojé kategoriné té cilés i pérket njé tekst i caktuar. Né sistemet e t€ mésuarit e
automatizuar té kontrolluar, pér detyrén e klasifikimit té tekstit duhet té pércaktohet njé set
té dhénash trajnimi D = {X1 X2, X3, ..., Xn}, ku pér ¢do rekord éshté pércaktuar njé etiketé
nga njé grup vlerash té ndryshme diskrete té indeksuar nga {1 ... k}. Té dhénat trajnuese
pérdoren pér té ndértuar njé model klasifikimi, gé lidh tiparet e t&¢ dhénave me njé nga
etiketat. Pra, pér secilén instancé teksti té ri té paklasifikuar, modeli i trajnuar parashikon
njé etiketé (Witten, et al., 2017).

Metodat e klasifikimit kategorizohen né pesé kategori: klasifikuesit probabilistik dhe
Naive Bayes (angl. Probabilistic and Naive Bayes Classifiers), klasifikuesit e bazuar né
rregulla (angl. Rule-based Classifiers), klasifikuesit e bazuar né pérafrim (angl. Proximity-
based Classifiers), klasifikuesit linear (angl. Linear Classifiers) dhe klasifikuesit e peméve
vendimmarrése (angl. Decision Tree Classifiers).

6.1.4.1.  Algoritmet probabilistik dhe Naive Bayes

Klasifikuesit probabilistik pércaktojné pér njé té dhéné né hyrje njé shpérndarje
statistikore mbi njé grup klasash, dhe jo vetém mbi klasén mé t€ mundshme gé e dhéna né
hyrje duhet t'i pérkasi.

Klasifikuesi Naive Bayes éshté njé algoritém i drejtpérdrejté dhe i fugishém, gé pérdor
dy grupe modelesh. Kéto dy modele llogaritin probabilitetin e pasmé té njé klase bazuar né
shpérndarjen e fjaléve né dokumentin e tekstit. Modelet ndryshojné nga njéri-tjetri né
pérdorimin ose jo té frekuencave té fjalés dhe nga veprimi i ndérmarr pér t¢ modeluar
hapésirén e probabilitetit.

Klasifikuesit probabilistik dhe Naive Bayes t& marré né konsideraté gjaté kétij punimi,
té implementuar né Weka, jané: Bayesian Logistic Regression, Bayes Net, Complement
Naive Bayes, Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial, Naive Bayes Multinomial Text,
Naive Bayes Multinomial Updateable dhe Naive Bayes Updateable.
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6.1.4.2.  Algoritmet e bazuar né rregulla

Klasifikuesi i bazuar né rregulla pérdor njé séré rregullash pér té klasifikuar té dhénén
né hyrje. Ai pérdor metodén nda-dhe-veco gé éshté njé metodé qé bazohet né pérséritjen e
procesit té gjenerimit té njé rregulli pér té pérfagésuar pjesét e té dhénave té trajnimit dhe
mé pas fshirja e kétyre té dhénave té pérfagésuara nga rregulli né korpusin e trajnimit. Ky
proces pérséritet derisa nuk ka mbetur mé asnjé e dnéné pér t'u pérfagésuar. Kéto teknika
jané shumé té pérdorshme, sepse jané té lehta pér t'u interpretuar dhe mirémbajtur. Njé nga
klasifikuesit mé té pérdorur i bazuar né rregulla éshté RIPPER i zbatuar né Weka si JRip.

Klasifikuesit e bazuar né rregulla t& marré né konsideraté gjaté kétij punimi, té
implementuar né Weka jané: Conjunctive Rule, Decision Table, JRip, NNge, OneR,
PART, Ridor and ZeroR.

6.1.4.3.  Algoritmet e bazuar né pérafrim

Klasifikuesit e bazuar né pérafrim pér té realizuar klasifikimin e té dhénave pérdorin
aférsiné e té dhénave me njé nga klasat e klasifikimit. Té dhénés i pércaktohet njé klasé
bazuar né ngjashmériné e metrikeve, si: produkti me pika ose metrika e kosinusit. Njé e
dhéné klasifikohet duke llogaritur ngjashmériné midis késaj té dhéne dhe té dhénave té
trajnimit, dhe késaj té dhéne i pércaktohet klasa me té cilén ka numrin mé té madh té té
dhénave té ngjashme.

Klasifikuesit e bazuar né aférsi té marré né konsideraté gjaté kétij punimi, té
implementuar né Weka, jané: IB1, IBK, Kstar dhe LWL.

6.1.4.4.  Algoritmet linearé

Klasifikuesit linearé pércaktojné klasén gé i pérket njé e dhéné duke u bazuar né vlerén
e kombinimit linear té karakteristikave té saj. Karakteristikat e té dhénave paragiten né njé
vektor té quajtur vektori i tipareve.

Algoritmet Support Vector Machines, Regression-Based dhe Neural Network
klasifikohen né kété kategori.

Klasifikuesit linearé té marré né konsideraté gjaté kétij punimi, té€ implementuar né
Weka, jané: Logistic, RBF Classifier, RBF Network, SGD, SGD Text, Simple Logistic,
SMO dhe Voted Perceptron.

6.1.4.5.  Algoritmet e peméve vendimmarrése

Klasifikuesi i peméve vendimmarrése pérdor njé ndarje hierarkike té té dhénave té
trajnimit duke pérdorur njé kusht ose njé pohim mbi vlerén e atributit. Kjo ndarje pérdoret
pér té krijuar segmentime té té dhénave té trajnimit duke u bazuar né shpérndarjen e tyre
né korpus. Né té dhénat tekst kéto kushte ose pohime lidhen me mungesén ose praniné e
njé ose mé shumé fjaléve né dokument.
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Klasifikuesit e peméve té vendimmarrése té marré né konsideraté gjaté kétij punimi, té
implementuar né Weka, jané: Decision Stump, HoeffdingTree, J48, LMT, Random Forest,
Random Tree, REPTree and SimpleCart.

Gjithashtu jané marré né konsideraté dhe disa algoritme té implementuar né dy klasa té
tjera né Weka: klasa Meta dhe klasa Misc. Klasifikuesit né klasén Meta jané kombinime té
klasifikuesve té ndryshém. Kilasifikuesit e klasés Meta t€ marré né konsideraté jané:
AdaBoost M1, Attribute Selected Classifier, Bagging, Classification Via Regression,
Filtered Classifier, Interative Classifier Optimizer, Logit Boster, Multi Class Classifier,
Multi Class Classifier Updateable, Random Committee, Randomizable Filtered Classifier,
Random Sub Space, Real Ada Boost dhe Vote. Klasifikuesit né klasén Misc té marré né
konsideraté jané: FLR, Hyper Pipes dhe Input Mapped Classifier classifiers.

6.1.5. Parapérpunimi né Weka

Dokumentet tekst té secilit korpus té parapérpunuar me komponentin linguistik
ngarkohen né Weka dhe mbi to aplikohet njé fazé e dyté parapérpunimi pér té krijuar njé
dokument me prapashtesé .arff. Dokumenti me prapashtesén .arff pérdoret pér trajnimin
dhe vlerésimin e modeleve té algoritmeve MA.

Dokumentet tekst té secili korpus jané ngarkuar né Weka duke pérdorur klasén
textDirectoryLoader. Kjo klasé ngarkon té gjitha dokumentet tekst né njé direktori duke
pérdorur emrat e nén-direktorive si etiketa té klasave dhe e ruan pérmbajtjen né njé stringé
atributesh.

Mé pas éshté aplikuar filteri StringToWordVector, gé konverton té gjithé stringat e
atributeve né njé vektor fjalésh, gé paraget pérséritien e njé fjale né tekst. Filtri na
mundéson té zgjedhim karakteristika té ndryshme pér t’i aplikuar mbi tekst. Pér té
identifikuar ndikimin e karakteristikave té ndryshme dhe pér té pércaktuar modelin me
saktési mé té larté, ne kemi pérdorur 6 konfigurime té karakteristikave né kété filtér si mé
poshté:

a. WordTokenizer;

WordTokenizer dhe TF-IDF;

n-gram me vlerat min=1 dhe max=2;

TF-IDF dhe n-gram me vlerat min=1 dhe max=2;
n-gram me vlerat min=1 dhe max=3;

TF-IDF dhe n-gram me vlerat min=1 dhe max=3.

- D o0 T

Pas aplikimit té kétij filtri &shté krijuar dokumenti me prapashtesé .arff i cili pérdoret
pér té trajnuar njé model duke pérdorur njé nga algoritmet MA.
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6.1.6. Vlerésimi eksperimental i algoritmeve té té mésuarit e automatizuar

Né kété pjesé prezantohen rezultatet e eksperimenteve té realizuara dhe analizohen
rezultatet e performancés sé algoritmeve MA té zgjedhur pér klasifikimin e opinioneve. Ne
kemi pérzgjedhur 50 algoritme MA pér t’iu vlerésuar performancén né klasifikimin e
opinioneve né gjuhén shqipe si opinione pozitive dhe negative.

Pér té trajnuar dhe vlerésuar njé model né Weka éshté pérdorur Experimenter-i me 10-
folds Cross-validation. 10-folds Cross-validation e ndan dokumentin .arff né 10 grupe, ku
pér ¢do vlerésim 9 grupe pérdoren pér trajnim dhe 1 grup pérdoret pér vlerésim té modelit
té trajnuar.

6.1.6.1.  Vlerésimi i algoritmeve pér in-domain Opinion Mining

Qéllimi i kétij grupi eksperimentesh éshté té vlerésohet performanca e 50 algoritmeve
té pérzgjedhur né korpuse gé pérmbajné opinione vetém nga njé temé, ajo gé né gjuhén
angleze njihet si in-domain OM. Jané trajnuar dhe vlerésuar nga njé model pér secilin nga
50 algoritmet e zgjedhura duke pérdorur korpuset C_1 deri né C_5. Korpusi i opinioneve
né kéto eksperimente éshté parapérpunuar duke pérdorur té dyja fazat e komponentit
linguistik dhe konfigurimin a) té shpjeguar né céshtjen 6.1.5 pér filtrin
StringToWordVector né Weka.
Né Tabelén 6.2 tregohen rezultatet e eksperimenteve pér ¢do algoritém pér ¢cdo korpus
né term té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte. Pér ¢do korpus kemi
theksuar me ngjyré té zezé rezultatin e algoritmit gé ka vlerén mé té larté té pérgindjes sé
instancave té klasifikuara né ményré korrekte pér até korpus. Duke analizuar rezultatet e
eksperimenteve, modele té algoritmeve té ndryshme kané performancén mé té miré pér
korpuse té ndryshme. Dhe pérkatésisht:
- Pér korpusin C_1, dy algoritmet, Logistic dhe Multi Class Classifier, kané
rezultatin mé té miré té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte
prej 94%;

- Pér korpusin C_2, algoritmi Hyper Pipes ka rezultatin mé té miré té pérgindjes sé
instancave té klasifikuara né ményré korrekte prej 92%;

- Pér korpusin C_3, algoritmi RBF Classifier ka rezultatin mé té miré té pérqindjes
sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte prej 79%;

- Pér korpusin C_4 dhe C_5, algoritmi RBF Network ka rezultatin mé té miré té
pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte, por me vlera té
ndryshme pérkatésisht prej 86% pér korpusin C_4 dhe 89% pér korpusin C_5;
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Tabela 6.2 Rezultatet né term té pérgindjen sé instancave té klasifikuara né ményré
korrekte pér in-domain Opinion Mining

Algoritmi C1 C2 C3 C4 C5
BayesianLogisticRegression 89 85 77 74 78
BayesNet 87 59 68 49 71
ComplementNaiveBayes 87 89 77 79 85
NaiveBayes 86 83 71 74 78
NaiveBayesMultinomial 87 89 77 79 85
NaiveBayesMultinomial Text 50 50 50 50 50
NaiveBayesMultinomialUpdateable 87 89 77 79 85
NaiveBayeslUpdateable 86 83 71 74 78
Logistic 94 84 66 82 79
RBFClassifier 85 77 79 67 75
RBFNetwork 49 88 66 86 89
SGD 88 84 75 75 81
SimpleLogistic 84 74 66 63 71
SMO 88 82 74 75 78
VotedPerceptron 86 76 74 71 75
IB1 59 65 62 60 62
IBK 60 65 62 60 62
KStar 58 65 62 60 62
LWL 69 50 75 58 57
AdaBoostM1 80 71 70 52 76
AttributeSelectedClassifier 84 63 66 53 71
Bagging 83 62 75 62 66
ClassificationViaRegression 78 54 71 54 64
FilteredClassifier 85 56 68 49 60
InterativeClassifierOptimizer 79 51 75 50 71
LogitBoster 81 67 61 62 76
MultiClassClassifier 94 84 66 82 79
MultiClassClassifierUpdateable 88 84 75 75 81
RandomCommittee 77 71 69 67 69
RandomizableFilteredClassifier 55 60 58 55 49
RandomSubSpace 82 65 73 64 64
Real AdaBoost 78 70 67 58 68
FLR 89 91 66 85 81
HyperPipes 92 92 67 85 80
ConjunctiveRule 62 50 61 59 58
DecisionTable 69 54 71 57 61
JRip 76 53 70 64 70
NNge 85 82 69 64 65
OneR 69 49 75 56 65
PART 75 67 63 58 65
Ridor 75 65 57 52 64
ZeroR 50 50 50 50 50
DecisionStump 61 50 75 57 56
HoeffdingTree 86 81 74 73 82
J48 87 67 58 60 62
LMT 84 74 66 64 70
RandomForest 86 76 76 65 74
RandomTree 57 64 59 64 67
REPTree 74 51 71 54 54
SimpleCart 73 53 75 54 62
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Kemi 5 algoritme gé kané performancé mé té miré, qé varion nga 79% né 94%. Njé fakt
interesant, qé rrjedh nga analizimi i rezultateve, éshté qé rezultati mé i miré dhe rezultati
mé i keq i secilit algoritém né 5 korpuset ka njé diferencé té konsiderueshme. Kjo diferencé
pér secilin nga pesé algoritmet mé performant éshté:

- Logistic -> 28%;

- Multi Class Classifier -> 28%;
- Hyper Pipes -> 25%;

- RBF Classifier -> 12%;

- RBF Network -> 40%.

Algoritmet Logistic dhe Multi Class Classifier kané té njéjtén performancé. Algoritmi
RBF Classifier ka performancén mé té miré né rastin e korpusit C_1, prej 85%, por ka
performancé mé té ulét, prej 79% pér korpusin C_3 ku éshté dhe algoritmi mé i miré pér
kété korpus.

Pér té renditur algoritmet nga mé performanti tek mé pak performanti, pér ¢do korpus
ne kemi vlerésuar algoritmet me piké nga 5 né 1, duke u bazuar né rezultatet e tyre té
pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte. Ky vlerésim éshté pérdorur
pér té llogaritur njé vleré mesatare té ponderuar té pérgindjes sé instancave té klasifikuara
né ményré korrekte pér ¢cdo algoritém. Pér shembull, nése marrim né konsideraté rezultatet
e algoritmeve pér korpusin C_1, ne kemi renditur algoritmet nga mé performanti né até mé
pak performant. Né kété rast algoritmet mé performant jané Logistic dhe Multi Class
Classifier me 94% instanca té klasifikuara né ményré korrekte, dhe i kemi vlerésuar me 5
piké. Hyper Pipes éshté algoritmi pasardhés mé pak performant me 92% instanca té
klasifikuara né ményré korrekte, dhe e kemi vlerésuar me 4 piké. Mé pas kemi algoritmin
RBF Classifier me 85% instanca té klasifikuara né ményré korrekte, dhe e kemi vlerésuar
me 3 piké. Dhe si algoritém mé pak performant éshté RBF Network me 49% instanca té
klasifikuara né ményré korrekte, dhe e kemi vlerésuar me 2 piké. Kjo skemé éshté ndjekur
edhe pér rezultatet e algoritmeve né korpuset e tjera. Llogaritja e vlerés mesatare té
ponderuar té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte pér ¢do algoritém
éshté paraqitur né Tabelén 6.3 .

Tabela 6.3 Renditja e algoritmeve mé performant

Algoritmi Cl1 C2 C3 C4 C5 Mesatarja e
ponderuar

Hyper Pipes 92*4 92*5 67*4 85*4 80*4 83.62
Logistic 94*5 84*3 66*3 79*3 79*3 82.53

Multi Class 94*5 84*3 66*3 79*3 79*3 82.53
Classifier

RBF Network 49*2 88*4 66*3 89*5 89*5 80.16

RBF Classifier 85*3 T77*2 79*5 75*2 75*2 77.71
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Né Tabelén 6.3 algoritmet jané paragitur né ményré té renditur né rendin zbrités té vlerés
mesatare té ponderuar té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte. Duke
u bazuar né kété skemé llogaritje, algoritmi Hyper Pipes éshté algoritmi me performancén
mé té miré, i ndjekur nga Logistic dhe Multi Class Classifier gé kané té njéjtin rezultat,
RBF Network dhe RBF Classifier.

Nga rezultatet e eksperimenteve, nuk mund té pércaktojmé njé algoritém té vetém qé
performon mé miré. Pér té identifikuar ndonjé ndryshim statistikor né performancé midis
kétyre algoritmeve kemi realizuar njé eksperiment té vlerésimit té kryqézuar né Weka. Pér
té realizuar kété eksperiment, algoritmi Hyper Pipes, si algoritmi me vleré té mesatares sé
ponderuar té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte mé té larté, éshté
pércaktuar si algoritém bazé. Ky eksperiment éshté realizuar duke pérdorur Weka
Experimenter tool, 5 algoritmet mé performant, 10 cross-validation dhe 10 repetitions.

Né Tabelén 6.4 tregohen rezultatet e eksperimentit té realizuar. Rezultatet pércaktojné
gé pér korpuset C_1 dhe C_2 nuk ka ndonjé diferencé né performancén e kétyre
algoritmeve. Né rezultatin e algoritmit RBF Classifier né korpusin C_3 vérehet njé “v”, qé
do té thoté gé ky algoritém né kété korpus performon mé miré se algoritmi bazé Hyper
Pipes. Gjithashtu edhe né rezultatin e algoritmit RBF Network pér korpusin C_5 vérehet e
njéjta shenjé, qé do té thoté qé edhe ky algoritém né kété korpus performon mé miré se
algoritmi bazé Hyper Pipes. Né rezultatin e algoritmit RBF Classifier né korpusin C_4
vérehet njé “*”, qé do t€ thoté qé ky algorit€ém ka perfomancé mé t€ ulét né¢ két€ korpus se
algoritmi bazé Hyper Pipes.

Si pérfundim, mund té themi qé edhe me kété eksperiment nuk mund té pércaktojmé
vetém njé algoritém gé performon mé miré.

Tabela 6.4 Rezultatet e eksperimentit pér vlerésimin e kryqézuar

Algoritmi Cl1 C2 C3 C4 C5
Hyper Pipes 89.90 90.40 64.40 83.90 80.90
Logistic 92.20 84.60 66.70 81.10 83.70
Multi Class Classifier 92.20 84.60 66.70 81.10 83.70
RBF Network 90.50 88.80 63.90 83.80 89.70 v
RBF Classifier 85.80 83.50 76.60 v 69.70 * 75.80

6.1.6.2.  Vlerésimi i algoritmeve pér multi-domain Opinion Mining

Qéllimi i kétij grupi eksperimentesh éshté té vlerésohet performanca e 50 algoritmeve
té pérzgjedhur né korpuse qé pérmbajné opinione nga tema té ndryshme dhe me numér té
ndryshém opinionesh. Jané trajnuar dhe vlerésuar nga njé model pér secilin nga 50
algoritmet e zgjedhura duke pérdorur korpuset C_6 deri né C_16. Né& realizimin e kétyre
eksperimenteve jané pérdorur té njéjtat parametra si né grupin e paré té eksperimenteve.
Korpusi i opinioneve né kéto eksperimente éshté parapérpunuar duke pérdorur té dyja fazat
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e komponentit linguistik dhe konfigurimin a) té shpjeguar né céshtjen 6.1.5 pér filtrin
StringToWordVector né Weka.

Né Tabelén 6.5 dhe Tabelén 6.6 paragiten rezultatet e eksperimenteve pér ¢do algoritém
té pérzgjedhur pér ¢cdo korpus né term té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré
korrekte. Pér ¢do korpus kemi theksuar me ngjyré té zezé rezultatin e algoritmit qé ka
vlerén mé té larté té pérqgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte pér até
korpus. Nga analizimi i rezultateve, edhe né kété rast nuk kemi vetém njé algoritém qgé
performon mé miré, por pér korpuse té ndryshme kemi algoritme té ndryshme gé kané
vlerén mé té larté té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte. Dhe
pérkatésisht:

- Pér korpusin C 6, C 7, C 8 C9, C 11, C 12 dhe C_13, tri algoritmet:
Complement Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial dhe Naive Bayes
Multinomial Updateable, kané rezultatin mé té miré té pérqindjes sé instancave té
klasifikuara né ményré korrekte, por né vlera té ndryshme pér korpuse té ndryshme;

- Pér korpusin C_10, algoritmi RBF Network ka rezultatin mé té& miré té pérqindjes
sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte prej 79%;

- Pér korpusin C_14, algoritmi Logistic ka rezultatin mé té& miré té pérgindjes sé
instancave té klasifikuara né ményré korrekte prej 80.50%;

- Pér korpusin C_15, algoritmi Hyper Pipes ka rezultatin mé té miré té pérqgindjes sé
instancave té klasifikuara né ményré korrekte prej 78%;

- Pér korpusin C_16, algoritmi SGD ka rezultatin mé té miré té pérgindjes sé
instancave té klasifikuara né ményré korrekte prej 84.50%.

Kemi 7 algoritme té cilét kané performancén mé té miré, gé varion nga 78% né 85.7%
instanca té klasifikuara né ményré korrekte. Algoritmet Naive Bayes kané té njéjtén
performancé. Edhe né kété rast, fakt interesant qé rrjedh nga analizimi i rezultateve éshté
gé rezultati mé i miré dhe rezultati mé i keq i secilit nga 7 algoritmet mé performant né 11
korpuset ka njé diferencé té konsiderueshme. Kjo diferencé pér secilin algoritém éshté:

- Complement Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial and Naive Bayes

Multinomial Updateable -> 15.2%;

- RBF Network -> 32%

- Logistic -> 14.1%

- Hyper Pipes -> 22.2%; c

- SGD ->17.5%.

Pér té renditur kéto 7 algoritme nga mé performanti né mé pak performantin pér cdo
korpus, kemi realizuar vlerésimin me piké dhe kemi llogaritur vlerén mesatare té ponderuar
té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré korrekte. Skema e pérdorur pér kété
llogaritje éshté e njéjta gé u pérdor né eksperimentet e trajtuara né ¢éshtjen 6.1.6.1. Né
Tabelén 6.7 paragitet vlera mesatare e ponderuar e pérgindjes sé instancave té klasifikuara
né ményré korrekte pér ¢do algoritém dhe renditja e algoritmeve né rend zbrités pér kété
vleré.
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Tabela 6.5 Rezultatet né term té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré
korrekte pér Multi-domain Opinion Mining

Algoritmi C6 cC7 C.8 C9 C_10 Cc 11
BayesianLogisticRegretion 77.0 77.5 77 78.0 73.0 78.0
BayesNet 66.0 64.0 54.3 53.5 51.0 61.8
ComplementNaiveBayes 78.6 80.3 81.7 80.0 75.0 83.0
NaiveBayes 73.0 75.8 75.3 725 72.0 78.8
NaiveBayesMultinomial 78.6 80.3 81.7 80.0 75.0 83.0
NaiveBayesMultinomial Text 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0
NaiveBayesMultinomialUpdateab 78.6 80.3 81.7 80.0 75.0 83.0
NaiveBayeslUpdateable 73.0 75.8 75.3 72.5 72.0 78.8
Logistic 66.6 78.8 76.7 775 78.0 77.0
RBFClassifier 73.6 74.5 74.3 71.0 59.0 78.5
RBFNetwork 73.4 74.8 76.7 78.0 79.0 51.8
SGD 77.4 77.5 77.0 75.0 66.0 77.3
SimpleLogistic 66.4 70.0 68.7 58.5 52.0 68.0
SMO 76.0 75.0 76.0 735 66.0 77.0
VotedPerceptron 69.2 74.0 72.3 68.0 56.0 73.3
IB1 61.8 62.5 63.7 61.0 59.0 59.3
IBK 60.4 61.5 64.3 61.0 59.0 59.8
Kstar 61.8 62.3 64.3 62.0 57.0 61.0
LWL 55.6 54.0 52.0 53.0 55.0 57.8
AdaBoostM1 60.6 62.8 61.3 53.5 56.0 60.0
AttributeSelectedClassifier 60.6 64.0 63.3 57.0 63.0 64.0
Bagging 65.4 69.0 63.7 64.5 56.0 70.8
ClassificationViaRegression 60.2 58.0 51.7 51.5 50.0 60.3
FilteredClassifier 62.6 62.5 54.3 53.5 51.0 61.0
InterativeClassifierOptimizer 63.6 68.8 59.7 59.5 52.0 65.8
LogitBoster 66.0 71.0 63.7 61.0 51.0 69.3
MultiClassClassifier 66.6 78.8 76.7 775 78.0 77.0
MultiClassClassifierUpdateable 77.4 77.5 77.0 75.0 66.0 77.3
RandomCommittee 67.0 715 68.7 67.5 59.0 67.8
RandomizableFilteredClassifier 51.8 54.0 54.0 56.5 56.0 54.8
RandomSubSpace 72.0 66.5 66.0 63.0 59.0 715
Real AdaBoost 65.4 68.3 62.0 61.0 56.0 66.0
FLR 57.8 62.0 67.7 78.0 75.0 65.0
HyperPipes 55.8 62.3 64.7 78.5 78.0 63.5
ConjunctiveRule 54.4 53.0 52.0 51.5 54.0 54.8
DecisionTable 63.4 60.5 59.7 55.0 55.0 63.8
Jrip 58.4 57.5 53.3 48.0 47.0 62.3
Nnge 61.0 67.5 67.0 70.5 67.0 64.5
OneR 58.0 57.3 59.0 42,5 45.0 57.3
PART 65.6 61.3 61.3 62.0 51.0 62.5
Ridor 56.6 60.0 55.7 55.5 45.0 60.0
ZeroR 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0
DecisionStump 52.4 52.5 52.7 49.0 55.0 56.5
HoeffdingTree 72.8 73.8 79.3 79.5 71.0 76.5
J48 61.2 61.5 64.7 65.5 59.0 63.3
LMT 68.0 70.0 67.3 58.5 55.0 68.8
Random Forest 74.2 75.5 76.7 72.0 66.0 78.0
RandomTree 57.8 56.3 55.7 60.0 50.0 58.0
REPTree 60.6 58.5 57.7 58.5 56.0 57.8
SimpleCart 61.0 62.5 61.0 57.5 56.0 63.3
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Tabela 6.6 Rezultatet né term té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré
korrekte pér Multi-domain Opinion Mining

Algoritmi C 12 C 13 C 14 C_ 15 C 16
BayesianLogisticRegretion 81.7 77.3 77.0 71.5 82.5
BayesNet 68.7 60.3 57.0 56.5 79.0
ComplementNaiveBayes 85.7 81.7 75.0 70.5 81.5
NaiveBayes 80.3 76.7 72.0 69.5 79.0
NaiveBayesMultinomial 85.7 81.7 75.0 70.5 81.5
NaiveBayesMultinomial Text 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0
NaiveBayesMultinomialUpdateab 85.7 81.7 75.0 70.5 81.5
NaiveBayeslUpdateable 80.3 76.7 72.0 69.5 79.0
Logistic 82.3 79.3 80.5 73.0 84.0
RBFClassifier 77.7 76.0 725 65.5 81.5
RBFNetwork 49.3 50.7 495 47.0 54.0
SGD 80.0 76.3 75.5 71.0 84.5
SimpleLogistic 74.7 65.3 65.0 55.5 745
SMO 78.0 76.7 745 68.0 81.0
VotedPerceptron 81.0 71.0 65.5 69.0 77.0
IB1 59.7 63.7 61.0 61.5 61.0
IBK 59.7 64.3 60.5 60.5 60.5
Kstar 60.0 64.0 60.0 61.5 60.5
LWL 60.7 57.7 58.0 60.0 65.5
AdaBoostM1 69.7 61.3 56.5 52.0 78.5
AttributeSelectedClassifier 76.3 61.7 64.5 55.0 75.0
Bagging 71.0 72.3 65.0 59.0 76.5
ClassificationViaRegression 72.7 65.3 49.5 59.0 72.0
FilteredClassifier 71.0 61.3 58.0 56.5 77.0
InterativeClassifierOptimizer 74.0 65.0 52.5 56.0 735
LogitBoster 75.0 67.0 54.5 59.0 745
MultiClassClassifier 82.3 79.3 80.5 73.0 84.0
MultiClassClassifierUpdateable 80.0 76.3 75.5 71.0 84.5
RandomCommittee 74.0 63.0 70.0 66.5 715
RandomizableFilteredClassifier 53.0 54.0 475 53.0 59.5
RandomSubSpace 75.0 72.0 68.5 62.5 77.0
Real AdaBoost 71.0 65.7 60.0 61.5 79.5
FLR 72.3 73.7 78.5 75.0 79.5
HyperPipes 71.3 66.7 78.5 78.0 74.0
ConjunctiveRule 54.7 59.7 49.5 50.5 59.5
DecisionTable 71.0 59.7 64.5 55.0 725
Jrip 66.7 63.7 62.5 52.0 77.0
Nnge 67.0 67.3 77.0 65.0 71.0
OneR 63.7 56.3 58.0 57.5 64.5
PART 72.0 63.3 63.0 60.0 65.5
Ridor 62.7 60.0 53.0 50.0 69.0
ZeroR 50.0 50.0 50.0 50.0 50.0
DecisionStump 57.3 56.7 54.5 62.0 66.0
HoeffdingTree 81.0 74.7 78.5 72.0 715
J48 68.3 61.3 64.0 60.0 69.0
LMT 76.3 65.3 65.5 55.5 745
Random Forest 80.7 78.3 75.0 67.0 82.0
RandomTree 63.7 60.0 59.5 54.5 51.5
REPTree 67.0 64.0 56.5 54.0 69.0
SimpleCart 69.7 71.7 55.5 58.5 76.0
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Tabela 6.7 Renditja e algoritmeve mé performanté

Algorimi C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 C 16 Mesatarja
e ponderuar
ComplementNaiveBayes 78.6*5 80.3*5 81.7*5 80*5 75*3 83*5 85.7*581.7*5 75*2 70.5*2 81.5*3 80.33
NaiveBayesMultinomial 78.6*5 80.3*5 81.7*5 80*5 75*3 83*5 85.7*581.7*5 75*2 70.5*2 81.5*3 80.33
NaiveBayesMultinomialUpdateable 78.6*5 80.3*5 81.7*5 80*5 75*3 83*5 85.7*581.7*5 75*2 70.5*2 81.5*3 80.33
Logistic 66.6*2 78.6%4 76.7*3 77.5%2 78*4 77*3 82.3*4 79.3*4 80.5*5 73*4 84*4 78.29
SGD 77.4%4 77.5*3 77*4 75*1 66*2 77.3*480*3 76.3*3 75.5*3 71*3 84.5*5 77.06
HyperPipes 55.8*1 62.3*1 64.7*1 78.5*4 78*4 63.5*2 71.3*2 66.7*2 78.5*4 78*5 74*2 73.70
RBFNetwork 73.4*%3 74.8*%2 76.7*2 78*3 79*5 51.8*1 49.3*1 50.7*1 49.5%1 47*1 54*1 69.25

Tabela 6.8 Rezultatet e eksperimentit pér vlerésimin e krygézuar

Algoritmi C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 C 16
ComplementNaiveBayes 7686 79.32 8113 79.35 764 8300 8597 794 7525 7050 82.70
NaiveBayesMultinomial 7686 79.32 8113 79.35 764 8300 8597 794 7525 7050 82.70
NaiveBayesMultinomialUpdate  76.86 79.32 81.13 79.35 764 83.00 8597 794 7525 7050 82.70
Logistic 64.3* 7420 7603 7545 795 7917 8290 779 78.80 7390 81.30
SGD 7686 7817 7693 7575 682 78.20* 8157 7683 7630 7130 82.90
HyperPipes 55.20% 62.70* 64.80* 78.15 82.00 63.50* 70.70* 66.60* 7820 76.35 74.60*
RBFNetwork 7206 7465 7450* 78.65 82.90 74.60* 77.60* 73.10* 83.20v 78.30v 78.75
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Algoritmet Complement Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial dhe Naive Bayes
Multinomial Updateable kané rezultatin mé té larté prej 80.33%, té ndjekuré prej Logistic
me njé diferencé prej 2.04%, nga SGD dhe Hyper Pipes, dhe algoritmi RBF Network i
renditur i fundit.

Edhe né kété rast kemi realizuar eksperimentin e vlerésimit té krygézuar pér té
identifikuar ndonjé ndryshim statistikor né performancén e kétyre algoritmeve. Si
algoritém bazé éshté zgjedhur algoritmi Complement Naive Bayes. Rezultatet e
eksperimenti jané paragitur né Tabelén 6.8.

Pér korpusin C_9 dhe C_10 algoritmet nuk kané diferencé né performancé. Né rezultatet
e algoritmit Hyper Pipes pér korpusetC 6,C 7,C 8,C _11,C _12,C 13 dhe C_16 vérehet
njé “*”, gé do té thoté gé ky algoritém né kéto korpuse ka performancé mé té kege se
algoritmi bazé Complement Naive Bayes. Gjithashtu, “*” paraqitet dhe né rezultatin e
algoritmit Logistic pér korpusin C_6, né rezultatet e algoritmit RBF Network pér korpuset
C_8,C_11,C_12dhe C_13 dhe né rezultatin e algoritmit SGD pér korpusin C_11. Né kéto
raste kéto algoritme kané performancé mé té ulét se algoritmi bazé Complement Naive
Bayes. Né rezultatet e algoritmit RBF Network pér korpuset C_14 dhe C_15 kemi njé “v”,
gé do té thoté gé ky algoritém né kété rast ka performancé mé té miré se algoritmi bazé
Complement Naive Bayes. Edhe me ané té kétij eksperimenti nuk mund té pércaktojmé njé
algoritém té vetém gé performon mé miré.

6.1.6.3. Vlerésimi i karakteristikave té parapérpunimit né performancén e
algoritmeve

Né Tabelén 6.9 éshté paraqgitur pér ¢do algoritém vlera mesatare e eksperimenteve pér
in-domain OM, vlera mesatare eksperimenteve multi-domanin OM dhe vlera mesatare
totale pér té dy grupet e eksperimenteve né term té pérgindjes sé instancave té klasifikuara
né ményré korrekte. Né tabelé algoritmet jané renditur né rendin zbrités sipas vlerés sé
mesatares totale.

Mé tej kemi realizuar njé grup té treté eksperimentesh pér té investiguar mé shumé né
rolin gé kané karakteristika té ndryshme parapérpunimi né performancén e algoritmeve.
Pér té realizuar kété grup eksperimentesh kemi marré né konsideraté algoritmet mé
performanté té dy grupeve té para té eksperimenteve: Naive Bayes Multinomial, Logistic,
SGD, Hyper Pipes, dhe RBF Network dhe shtaté algoritme té tjeré: Bayesian Logistic
Regression, SMO, Random Forest, Voted Perceptron, Simple Lo-gistic, J48, dhe IBK, té
cilét kané rezultate té mira né eksperimentet e realizuara dhe jané shumé popullor né puné
té ndryshme kérkimore né analizimin e ndjenjave. Algoritmi Multi-Class Classifier nuk
éshté marré parasysh né kéto eksperimente sepse ai pérdor algoritmin Logistic.
Eksperimentet jané realizuar duke pérdorur korpuset: C 1,C 2,C 3,C 4,C 5, C_6 dhe
C 17.
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Tabela 6.9 Vlera mesatare e rezultateve eksperimentale

Algoritmi Mesatare 1 Mesatare 2 Mesatare totale
ComplementNaiveBayes 83.40 79.35 80.62
NaiveBayesMultinomial 83.40 79.35 80.62
NaiveBayesMultinomialUpdateable 83.40 79.35 80.62
Logistic 81.00 77.61 78.67
MultiClassClassifier 81.00 77.61 78.67
BayesianLogisticRegretion 80.60 77.38 78.39
SGD 80.60 76.13 77.53
MultiClassClassifierUpdateable 80.60 76.13 77.53
HoeffdingTree 79.20 75.50 76.66
SMO 79.40 74.70 76.17
NaiveBayes 78.40 74.98 76.05
NaiveBayeslUpdateable 78.40 74.98 76.05
Random Forest 75.40 75.03 75.15
FLR 82.40 71.32 74.78
HyperPipes 83.20 70.11 74.20
RBFClassifier 76.60 73.10 74.19
VotedPerceptron 76.40 70.57 72.39
Nnge 73.00 67.71 69.36
RandomSubSpace 69.60 68.45 68.81
RandomCommittee 70.60 67.86 68.71
LMT 71.60 65.89 67.67
Bagging 69.60 66.65 67.57
SimpleLogistic 71.60 65.32 67.29
RBFNetwork 75.60 62.19 66.38
LogitBoster 69.40 64.72 66.18
Real AdaBoost 68.20 65.12 66.08
AttributeSelectedClassifier 67.40 64.04 65.09
J48 66.80 63.43 64.49
AdaBoostM1 69.80 61.11 63.82
InterativeClassifierOptimizer 65.20 62.75 63.52
PART 65.60 62.50 63.47
SimpleCart 63.40 62.96 63.10
BayesNet 66.80 61.10 62.88
DecisionTable 62.40 61.82 62.00
FilteredClassifier 63.60 60.80 61.67
IB1 61.60 61.28 61.38
Kstar 61.40 61.31 61.34
Jrip 66.60 58.94 61.33
IBK 61.80 61.04 61.28
ClassificationViaRegression 64.20 59.10 60.69
REPTree 60.80 59.96 60.22
Ridor 62.60 57.04 58.78
LWL 61.80 57.20 58.64
RandomTree 62.20 56.99 58.62
OneR 62.80 56.27 58.31
DecisionStump 59.80 55.87 57.10
ConjunctiveRule 58.00 53.95 55.22
RandomizableFilteredClassifier 55.40 54.00 54.44
NaiveBayesMultinomial Text 50.00 50.00 50.00
ZeroR 50.00 50.00 50.00
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Qéllimi i eksperimenteve ka gené té identifikohet roli i komponentit linguistik dhe i
karakteristikave té ndryshme té parapérpunimit né Weka. Né kéto eksperimente mbi secilin
korpus éshté aplikuar vetém faza e paré e komponentit linguistik, pra té gjithé fjalét jané
vendosur né shkronja té vogla dhe jané fshiré té gjitha lidnézat, karakteret speciale, shenjat
e pikésimit, dhe numrat. Faza e dyté nuk éshté aplikuar, pra nuk kemi konvertuar ¢do fjalé
té opinionit né rrénjén pérkatése. Mé tej, né krijimin e file .arff né Weka éshté aplikuar njé
nga 6 konfigurimet e pércaktuara né ¢éshtjen 6.1.5.

Né Tabelén 6.10 deri né Tabelén 6.16 paragiten rezultatet e eksperimenteve té ¢do
algoritém pér ¢do korpus né term té pérgindjes sé instancave té klasifikuara né ményré
korrekte. Né kolonén e paré g_1 ose g_2 jané dhéné rezultatet e algoritmit pér até korpus
pér dy grupet e para té eksperimenteve. Né kolonat a deri né f jané paragitur rezultatet e
kétij grupi té treté eksperimentesh pér secilén nga pér 6 konfigurimet e pércaktuar né
¢éshtjen 6.1.5. Me té zezé éshté theksuar rezultati mé i miré pér até korpus.

Tabela 6.10 Rezultatet pér korpusin C1

C1

Karakteristika g 1l a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 87.00 92.00 92.00 93.00 93.00 93.00 93.00
SGD 88.00 92.00 92.00 92.00 92.00 93.00 93.00
RBFNetwork 49.00 93.00 93.00 51.00 51.00 95.00 51.00
Bayesian LogisticRegretion 89.00 91.00 90.00 89.00 89.00 89.00 89.00
Logistic 94.00 92.00 92.00 93.00 93.00 93.00 93.00
HyperPipes 92.00 92.00 92.00 91.00 91.00 92.00 92.00
SMO 88.00 90.00 90.00 92.00 92.00 91.00 91.00
Random Forest 86.00 83.00 81.00 88.00 90.00 90.00 88.00
VotedPerceptron 86.00 82.00 82.00 81.00 82.00 80.00 82.00
SimpleLogistic 84.00 80.00 80.00 82.00 81.00 80.00 82.00
J48 87.00 72.00 7200 70.00 70.00 70.00 70.00
IBK 60.00 63.00 63.00 63.00 63.00 67.00 67.00
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Tabela 6.11 Rezultatet pér korpusin C2

C2

Karakteristika gl a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 89.00 95.00 95.00 94.00 97.00 94.00 95.00
SGD 84.00 89.00 89.00 89.00 89.00 87.00 87.00
RBFNetwork 88.00 50.00 92.00 97.00 97.00 97.00 97.00
Bayesian LogisticRegretion 85.00 92.00 91.00 90.00 94.00 91.00 93.00
Logistic 84.00 94.00 94.00 84.00 84.00 87.00 87.00
HyperPipes 92.00 93.00 93.00 98.00 98.00 98.00 98.00
SMO 82.00 87.00 87.00 82.00 82.00 81.00 81.00
Random Forest 76.00 80.00 83.00 67.00 78.00 79.00 77.00
VotedPerceptron 76.00 88.00 84.00 87.00 88.00 88.00 83.00
SimpleLogistic 7400 68.00 65.00 70.00 68.00 67.00 65.00
J48 67.00 57.00 57.00 57.00 57.00 59.00 59.00
IBK 65.00 64.00 64.00 65.00 65.00 65.00 65.00

Tabela 6.12 Rezultatet pér korpusin C3
C.3

Karakteristika g1l a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 77.00 82.00 82.00 84.00 87.00 86.00 89.00
SGD 75.00 83.00 83.00 82.00 82.00 83.00 83.00
RBFNetwork 66.00 90.00 90.00 92.00 92.00 86.00 86.00
Bayesian LogisticRegretion 77.00 81.00 82.00 86.00 85.00 87.00 85.00
Logistic 66.00 82.00 82.00 90.00 90.00 82.00 82.00
HyperPipes 67.00 80.00 80.00 88.00 88.00 82.00 82.00
SMO 74.00 82.00 82.00 81.00 81.00 84.00 84.00
Random Forest 76.00 79.00 77.00 78.00 79.00 79.00 82.00
VotedPerceptron 74.00 79.00 77.00 80.00 78.00 82.00 80.00
SimpleLogistic 66.00 69.00 68.00 71.00 68.00 68.00 68.00
J48 58.00 76.00 76.00 65.00 65.00 65.00 65.00
IBK 62.00 60.00 60.00 56.00 56.00 62.00 62.00
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Tabela 6.13 Rezultatet pér korpusin C4

C4

Karakteristika gl a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 79.00 83.00 83.00 87.00 89.00 87.00 87.00
SGD 75.00 76.00 76.00 76.00 76.00 71.00 71.00
RBFNetwork 86.00 88.00 88.00 90.00 90.00 89.00 89.00
Bayesian LogisticRegretion 74.00 72.00 72.00 70.00 72.00 71.00 71.00
Logistic 82.00 86.00 86.00 88.00 88.00 85.00 85.00
HyperPipes 85.00 88.00 88.00 92.00 92.00 92.00 92.00
SMO 75.00 71.00 7100 73.00 73.00 74.00 74.00
Random Forest 65.00 74.00 67.00 70.00 68.00 67.00 70.00
VotedPerceptron 71.00 70.00 76.00 68.00 74.00 72.00 75.00
SimpleLogistic 63.00 67.00 67.00 69.00 71.00 69.00 72.00
J48 60.00 53.00 53.00 58.00 58.00 58.00 58.00
IBK 60.00 62.00 62.00 68.00 68.00 65.00 65.00

Tabela 6.14 Rezultatet pér korpusin C5
C5

Karakteristika g1l a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 85.00 86.00 84.00 87.00 90.00 89.00 89.00
SGD 81.00 80.00 80.00 87.00 87.00 84.00 84.00
RBFNetwork 89.00 51.00 93.00 93.00 93.00 93.00 93.00
Bayesian LogisticRegretion 78.00 76.00 80.00 78.00 82.00 77.00 81.00
Logistic 79.00 80.00 80.00 86.00 86.00 89.00 89.00
HyperPipes 80.00 81.00 81.00 90.00 90.00 90.00 90.00
SMO 78.00 76.00 76.00 79.00 79.00 81.00 81.00
Random Forest 7400 74.00 78.00 77.00 76.00 82.00 75.00
VotedPerceptron 75.00 76.00 73.00 78.00 82.00 77.00 79.00
SimpleLogistic 71.00 61.00 61.00 63.00 63.00 66.00 66.00
J48 62.00 67.00 67.00 64.00 64.00 75.00 75.00
IBK 62.00 50.00 50.00 58.00 58.00 59.00 59.00
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Tabela 6.15 Rezultatet pér koprusin C6

C6

Karakteristika gl a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 786 76.80 7840 77.60 79.40 78.00 78.80
SGD 774 7500 75.00 7520 75.20 75.60 75.60
RBFNetwork 734 76.20 76.20 76.20 76.20 74.40 74.40
Bayesian LogisticRegretion 77.0 75.60 76.00 7560 77.20 74.80 75.80
Logistic 66.6 68.40 6840 6740 6740 64.40 64.40
HyperPipes 55.8° 58.60 58.60 62.20 62.20 60.00 60.00
SMO 76,0 7160 7160 71.60 7160 70.80 70.80
Random Forest 742 77.00 59.60 7740 76.80 77.40 77.80
VotedPerceptron 69.2 70.20 70.00 7220 7160 70.80 73.00
SimpleLogistic 66.4 68.80 68.80 68.20 68.20 67.00 67.00
J48 61.2 63.80 63.80 65.80 6580 6580 65.80
IBK 60.4 59.20 59.20 60.40 60.40 60.00 60.00

Tabela 6.16 Rezultatet pér korpusin C17
C 17

Karakteristika g2 a b c d e f

NaiveBayes Multinomial 7411 7422 7578 7289 7389 7289 73.78
SGD 7244 7289 7289 7456 7456 7422 74.22
RBFNetwork 70.44 7189 7189 69.22 69.22 69.78 69.78
Bayesian LogisticRegretion 73.89 73.11 73.89 7222 7311 7267 73.11
Logistic 59.44 6133 61.33 59.56 59.56 60.44 60.44
HyperPipes 50.67 49.67 49.67 49.67 49.67 49.67 49.67
SMO 71.67 7233 7233 7200 7200 7178 71.78
Random Forest 7556 77.11 75.44 7467 7500 75.11 75.56
VotedPerceptron 70.89 7156 73.33 7056 70.00 70.22 68.78
SimpleLogistic 68.22 69.78 69.78 68.44 68.44 69.11 69.11
J48 60.00 62.11 62.11 61.33 61.33 61.33 61.33
IBK 60.67 58.11 58.11 57.78 57.78 58.11 58.11
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Pér korpusin C_1, algoritmi me performancé mé té larté mbetet algoritmi Logistic, por
performanca e tij ulet me aplikimin e karakteristikave té reja té papapérpunimit.

Pér korpusin C_2, algoritmi me performancé mé té larté mbetet algoritmi Hyper Pipes,
por performanca e tij rritet me aplikimin e karakteristikave té reja té papapérpunimit.

Pér korpusin C_3, algoritmi me performancé mé té larté éshté algoritmi RBF Network,
por performanca e tij rritet me aplikimin e karakteristikave té reja té papapérpunimit.

Pér korpusin C_4, algoritmi me performancé mé té larté éshté algoritmi Hyper Pipes,
por performanca e tij rritet me aplikimin e karakteristikave té reja té papapérpunimit.

Pér korpusin C_5, algoritmi me performancé mé té larté mbetet algoritmi RBF Network,
por performancae tij rritet me aplikimin e karakteristikave té reja té papapérpunimit.

Pér korpusin C_6, algoritmi me performancé mé té larté mbetet algoritmi Naive Bayes
Multinomial, por performanca e tij rritet me aplikimin e karakteristikave té reja té
papapérpunimit.

Pér korpusin C_17, algoritmi me performancé mé té larté éshté algoritmi Random
Forest, por performanca e tij rritet me aplikimin e Kkarakteristikave té reja té
papapérpunimit.

Né Tabelén 6.17 pér cdo algoritém éshté llogaritur njé vleré mesatare e pérgindjes sé
instancave té klasifikuara né ményré korrekte pér cdo rast parapérpunimi té pérdorur dhe
vlera mesatare totale. Me té zezé éshté theksuar rezultati i algoritmit mé té miré dhe me
shkronja té pjerréta rezultati mé i miré pér cdo konfigurim karakteristikash. Nése bazohemi
né vlerén mesatare totale, algoritmi Naive Bayes Multinomial ka performancén mé té larté.

Tabela 6.17 Mesatarja e rezultateve pér karakteristiké dhe mesatarja totale

Mesatare Mesatare
totale
Karakteristika g 1 2 a b Cc d e f
NaiveBayes
Multinomial 81.39 84.15 84.31 85.07 87.04 857 86.51 84 88
SGD 78.98 81.13 81.13 8225 8225 81.12 81.12 81.14

RBFNetwork 7455 7430 86.30 8120 8120 86.31 80.03 80.56
Bayesian Logistic ¢ 15 g910 8070 80.12 81.76 80.35 81.13

Regretion 80.47
Logistic 75.86 80.53 80.53 81.14 81.14 80.12 80.12 79.92
HyperPipes 74.64 7747 77.47 8155 8155 80.52 80.52 79.10
SMO 7781 7856 7856 78.66 78.66 79.08 79.08 78.63

Random Forest 7525 77.73 7443 76.01 7754 7850 77.91 76.77
VotedPerceptron 7458 76.68 76.48 76.68 77.94 77.15 77.25 76.68
SimpleLogistic 70.37 69.08 68.51 70.23 69.66 69.44 69.87 69.60
J48 65.03 64.42 64.42 63.02 63.02 64.88 64.88 64.24
IBK 6144 59.47 5947 61.17 61.17 62.30 62.30 61.05
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Nga rezultatet mund té themi gé algoritmet kané performancé mé té miré né rastin kur
korpusi nuk ka kaluar né fazén e dyté té komponentit linguistik, gé e kthen ¢do fjalé né
rrénjén e saj. Né terma mesatare té rezultateve, gjashté nga algoritmet kané performancé
mé té miré né rastin kur pérdoret TF-IDF dhe n-gram me vlerat min=1 dhe max=2, katér
nga algoritmet kané performancé mé té miré né rastin kur pérdoret n-gram me vlerat min=1
dhe max=3 dhe dy nga algoritmet kur pérdoret WordTokenizer.

Edhe né kété rast kemi realizuar eksperimentin e vlerésimit té krygézuar pér té
identifikuar ndonjé ndryshim statistikor né performancén e kétyre algoritmeve. Si
algoritém bazé éshté zgjedhur algoritmi Naive Bayes Multinomial. Eksperimenti éshté
realizuar duke pérdorur té gjithé korpuset, 10 pérséritje, dhe 10 cross-validation. Rezultatet
e eksperimenti jané paragitur né Tabelén 6.18.

Né rezultatet e pothuajse té té gjitha algoritmeve kemi praning e “*”, qé tregon gé kéto
algoritme kané performancé mé té ulét se algoritmi bazé Naive Bayes Multinomial.
Gjithashtu, nuk kemi praniné e njé “v”, qé do té thoté asnjé nga algoritmet nuk ka
performuar mé miré se algoritmi bazé Naive Bayes Multinomial. Né rreshtin e fundit té
tabelés, pér cdo algoritém kemi njé vleré té formés (a/b/c), qé pércakton: a- numrin e heréve
gé algoritmi ka performuar mé miré, b-numrin e heréve gé algoritmi ka performuar njélloj
dhe c-numrin e heréve gé algoritmi ka performuar mé keq se algoritmi bazé Naive Bayes
Multinomial. Tri algoritmet Simple Logistic, J48 dhe IBk né té gjitha korpuset kané
performuar mé keq se algoritmi bazé Naive Bayes Multinomial. Dy algoritmet RBF
Network dhe Bayesian Logistic Regression né gjashté korpuse nuk kané diferencé né
performancé kundrejt algoritmit bazé Naive Bayes Multinomial, kurse né njé korpus
performojné mé keq se ai. Midis tri algoritmeve RBF Network, Bayesian Logistic
Regression dhe Naive Bayes Multinomial nuk mund té themi gé ka ndonjé diference
statistikore né performancé.

Né Tabelén 6.19 paragitet njé pérmbledhje e rezultateve té eksperimentit t€ mésipérm.
Numri jashté kllapave rrumbullake pércakton numrin e heréve gé algoritmi i pércaktuar né
koloné ka performancé mé té miré se algoritmi i pércaktuar né rresht. Vlera zero pércakton
qé algoritmi i pércaktuar né koloné nuk ka performuar asnjé heré mé miré kundrejt atij té
pércaktuar né rresht. Numri brenda kllapave rrumbullake tregon numrin e heréve qé
algoritmi i pércaktuar né koloné ka fituar kundrejt atij té pércaktuar né rresht.

Mé tej, né Tabelén 6.20 tregohet rezultati i testit té renditjes té rezultateve. Né kété test
tregohet numri i heréve totale gé njé algoritém ka performuar mé miré ose mé keq se té
gjithé algoritmet e tjera. Né kolonén > pércaktohet numri i heréve qé algoritmi ka
performuar mé miré, né kolonén < pércaktohet numri i heréve gé algoritmi ka performuar
mé keq dhe né kolonén >-< pércaktohet diferenca e dy rezultateve té para. Algoritmi Naive
Bayes Multinomial éshté algoritmi i renditur né vend té paré, i ndjekur nga RBF Network
né vend té dyté. Algoritmet e tjera kané vleré té ulét té diferencés, madje dhe negative pér
pesé nga algoritmet. Kjo pércakton gé kéto algoritme kané performancé té ulét.
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Tabela 6.18 Rezultatet e eksperimentit pér vlerésimin e krygézuar

Korpus  Naive Bayes SGD Bayesian Hyper RBF Logistic SMO Voted Random Simple J48 IBK
Multinomial Logistic Pipes Network Perceptron  Forest Logistic
Regression
C1 92.10 | 914 87.6 915 95.1 92.5 89.7 83.60* 85.3 77.60*  74.30* 63.20*
C2 96.20 | 88.30* 91.7 97.9 97.4 90.5 83.60* 86.70* 80.70* 66.60* 58.80* 63.40*
C3 85.30 | 83.1 86.9 87.4 90.9 84.5 80.5 78.3 79.4 68.90* 67.50* 57.40*
C4 88.80 | 76.50* 76.70* 93 93.3 88.2 75.00* 72.90* 71.50* 65.30* 58.90* 66.60*
C5 87.80 | 81.1 82.5 90 93.1 86.2 80.2 76.40* 78.8 66.10* 65.40* 57.80*
C 6 79.06 | 74.76* 76.36 61.72* 76.34 67.84* 71.44* 73.02* 77.68 67.40* 64.28* 60.12*
C7 73.72 | 73.44 72.33 49.87* 68.86* 59.11* 71.28 71.44 75.19 67.60* 61.21* 58.72*
(v/ %) | (0/4/3) (0/6/1)  (0/5/2) (0/6/1)  (0/5/2) (0/4/3) (0/2/5)  (0/5/2) (0/0/7)  (0/0/7) (0/0/7)
Tabela 6.19 Pérmbledhje e rezultateve té eksperimentit té krygézuar
a b c d e f g h i J k L |(No. of datasets where [col] >> [row])
- 0@ 1() 4@ 50 100 0O 0@ 10 0@ 0@ 0() |a=(1)NaiveBayesMultinomial
713) - 50) 5(3) 6(3) 5(1) 0(O) 0O 2 0 0 0() |pb=(2)sSGD
6(1) 2(0) - 5(1) 5@ 3(1) 1(0) 0(© 2(@1) 0 0() 0(0) |c=(3) BayesianLogisticRegression
312 22 22 - 6(2) 312 2(2) 2(2) 212 22 2(1) 1(1) |d=(4) HyperPipes
2(1)) 1(1) 20 10 - 00 10 1 2(1) 0 0() 0(0) |e=(5 RBFNetwork
6(2 2(2) 4(2) 4(0) 7(2) - 2(1) 2(1) 2(2) 1(1) 1(0) 0(0) [f=(6) Logistic
7(3) 7(2) 6(2) 5(3) 6(Q3) 5(1) - 3(0) 2(2) 0(0) 0(0) 0(0) |g=(7)SMO
76) 7(Q) 7(0) 5(4) 6() 5() 4(0) - 5(0) 0(0) 0(0) 0(0) |h=(8)VotedPerceptron
6(2) 5(1) 5(1) 5@) 5(6) 5() 5(0) 2(0) - 0(0) 0(0) 0(0) |i=(9)RandomForest
7(7) 7(7) 7(6) 50B) 76) 65B) 74 172 705) - 0(0) 1(0) |j=(10) SimpleLogistic
7() 7(r) 7(7r) 50B) 7(7) 6(B) 7(7) 74 T4 1) - 2(0) |k=(11)J48
7(7) 7(6) 7(7) 6() 7(7r) 7(6) 7(6) 7(6) 7(M6) 6(4) 5(0) - |l =(12) IBk
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Tabela 6.20 Rezultati i testit té renditjes té rezultateve té eksperimentit

Rezultatet >-< > <
NaiveBayesMultinomial 40 40 0
RBFNetwork 38 43 5
BayesianLogisticRegression 18 27 9
SGD 13 29 16
Logistic 8 25 17
RandomForest 5 23 18
HyperPipes 5 29 24
SMO -2 20 22
VotedPerceptron -12 15 27
SimpleLogistic -53 8 61
J48 -67 1 68
IBk -73 1 74

6.1.7. Vlerésimi eksperimental i rrjetit neural

Né kété pjesé prezantohen modelet e rrjeve neurale té implementuara pér té klasifikuar
opinionet né gjuhén shqipe, mbi bazén e polaritetit té ndjenjés pozitive apo negative gé ato
shprehin. Modelet e rrjeteve neurale kérkojné sasi té médha té dhénash pér trajnim, prandaj
dhe kemi zgjedhur té pérdorim vetém korpusin C_17 né kété rast. Korpusi éshté
parapérpunuar vetém duke pérdorur fazén e paré té komponentit linguistik dhe éshté ndaré
né dy pjesé: né korpusin i trajnimit dhe né korpusin i testimit. Pér té implementuar rrjetin
neural kemi pérdorur Keras (Chollet, 2015) dhe Tensorflow (Abad, et al., 2015). Jané
implementuar dy modele: njé model i rrjetit neural bag-of-words dhe njé model rrjeti neural
Convolutional Neural Network (CNN). Né vazhdim do té diskutohet arkitektura e rrjetit té
pérdorur dhe vlerésimi eksperimental i tij.

6.1.7.1.  Modeli bag-of-words

Modeli i paré i implementuar éshté njé model gé e trajton korpusin e opinioneve tekst
si njé set fjalésh. Para se korpusi té pérdoret né trajnimin dhe testimin e modelit duhet té
konvertohen né vektoré karakteristikash gé ka ag dimensione sa karakteristika unike kemi
né korpus. Pér té realizuar kété gjé jané pérdorur funksione dhe klasa té pércaktuara né
Scikit (Pedregosa, et al., 2011). Fillimisht éshté krijuar njé matricé pér té dhénat dhe njé
matricé pér etiketat. Dimensionet e matricés sé té dhénave jané 900 aqg sa éshté dhe numri
i opinioneve né korpusin e pérdorur, dhe 27652 aq sa éshté numri maksimal i
karakteristikave né korpus. Njé element i matricés ka vlerén 0 ose 1 pér ¢do karakteristiké
né varési nése ajo ndodhet apo jo né tekstin e njé opinioni té caktuar. Mé tej, té dnénat jané
vektorizuar duke pérdorur CountVectorizer me 1-gram. Matrica e etiketave pérmban njé

124



rresht pér ¢cdo opinion tekst né korpus me dy kolona, né njérén nga kolonat ruhet vilera 1
qé pércakton etiketén me té cilén éshté etiketuar opinioni dhe né kolonén tjetér ruhet vlera
0. Matrica e etiketave éshté enkoduar me one-hot encoding.

Shtresa e hyrjes ‘
"l/

Shtresa e fshehur

Shtresa e daljes

’I J Pozitive
RO\
4\
Negative

Figura 6.5 Arkitektura e rrjetit bag-of-words

Né Figurén 6.5 paraqitet arkitektura e rrjetit té pérdorur dhe né Tabelén 6.21 parametrat
e pérdorura. Arkitektura e rrjetit éshté njé arkitekturé me tri shtresa. Shtresa e hyrjes ka aq
nyje sa numri i karakteristikave té korpusit, shtresa e fshehur ka 900 nyje dhe shtresa e
daljes ka 2 nyje gé pérfagésojné etiketén pozitive dhe negative me té cilén etiketohet
opinioni. Pér té stabilizuar dhe pér té patur rezultate mé té mira éshté pérdorur dropout =
0.5 dhe modeli éshté ekzekutuar pér 10 epoka. Pas 10 epokash performanca e modelit nuk
pérmirésohet mé dhe modeli kalon né mbingopje.

Tabela 6.21 Specifikimet e modelit bag-of-words

Specifikimet Specifikimet
Shtresa e hyrjes 27652 nyje Optimizer
Dropout 0.5 Adam Ir=0.0001
Shtresa e Dense Loss Categorical cross
fshehur entropy
Nyje 900 Metrics Accuracy
Activation RelLu Batch size 100
Shtresa e daljes Dense verbose 1
Nyje 1 pozitive & 1 negative Epoka 10
Activation Softmax Ndarja pér vlerésim 0.2
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Né Tabelén 6.22 paragiten rezultatet e vlerésimit té€ modelit. Modeli ka arritur vleré té
F1-score prej 82% né terma mesatar. Rezultatet tregojné gé modeli ka performancé té miré.

Tabela 6.22 Rezultate eksperimentale t€ modelit bag-of-words

Precision Recall F1-score

Negative 0.81 081 081
Positive 0.84 0.84 0.84
Mesatare totale 0.82 0.82 0.82

6.1.7.2.  Modeli CNN

Né implementimin e kétij modeli kemi pérdorur njé rrjet neural CNN. Né Figurén 6.6
paragitet arkitektura e modelit dhe né Tabelén 6. 23 paragiten parametrat e pérdorura. Né
model éshté pérdorur rrjeti CNN1, gé é&shté njé rrjet shumé eficient pér té nxjerré
karakteristika nga segmente té dhénash me njé madhési fikse. Dallimi midis rrjetit CNN1
dhe CNNZ2 éshté ményra se si deduktuesi i karakteristika i identifikon ato né té dhéna.

Si shtresé hyrje éshté pérdorur njé shtresé embeded duke pérdorur vektorét e
paratrajnuar nga Fasttext (2018). Né kété model té dhénat nuk mund té jené njé set té
dhénash por njé sekuencé té dhénash. Hapi i paré éshté pérgatitja e té dhénave qé do té
pérdoren pér trajnimin dhe testimin e modelit. Fjalori i t&¢ dhénave éshté zgjeruar duke
pérdorur fjalé nga modeli embedding dhe mé pas éshté ndértuar fjalori i vektorizuar ku ¢do
fjalé pérfagésohet nga njé numér. Pas késaj krijohet matrica embedding.

Shtresa pasardhése éshté njé shtresé Conv1D me 100 neurone dhe ReLu. Né kété shtresé
pérdoret njé rregullator 12 dhe SpatialDropoutlD, té cilat e detyrojné modelin t€ mésojé
individualisht karakteristikat dhe té rrisi performancén. Mé pas aplikohet njé shtresé
GlobalMaxPoolinglD pér té pérzgjedhur karakteristikat mé té réndésishme. Shtresa e
fundit éshté njé shtresé Dense me softmax activation gé gjeneron né dalje probabilitetin e
dy etiketave, pozitive dhe negative.

ConvlD

Figura 6.6 Arkitektura e rrjetit CNN
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Tabela 6.23 Specifikimet e modelit CNN

Specifikimet Specifikimet
Shtresa e hyrjes Embeddings Optimizer
Shtresa e fshehur  ConvlD Adam Ir=0.0001
Nyje 900 Loss Categorical cross
entropy
Activation RelLu Metrics Accuracy
Activity 12 (0.0002) e Batch size 100
regularizer SpatialDropoutlD
Shtesa Pooling GlobalMaxPoolinglD  Verbose 1
Shtresa e daljes Dense Epoka 10
Nyje 2 (1 pozitive & 1 Ndarja pér 0.2
negative) vlerésim
Activation Softmax

Edhe né kété rast modeli éshté trajnuar pér 10 epoka dhe pas 10 epokash performanca e
modelit nuk pérmirésohet mé, por modeli kalon né mbingopje.

Saktésia e kétij modeli éshté 73%. Rezultatet tregojné se ky model performon mé keq
se modeli i paré.

6.1.8. Pérfundime

Né kété pjesé éshté realizuar njé vlerésim eksperimental i algoritmeve té té mésuarit e
automatizuar té kontrolluar té implementuar né platformén Weka dhe té dy modeleve té
rrjeteve neurale té implementuar né platformat Keras dhe Tensorflor, pér té realizuar
detyrén e klasifikimit té opinioneve tekst né gjuhén shgipe né njé nga dy klasat pozitive
dhe negative. Né eksperimentet e realizuara éshté vlerésuar performanca e 50 algoritmeve
MA dhe e dy rrjeteve neurale, modelit bag-of-words dhe modeli CNN duke pérdorur
korpuse nga tema té ndryshme dhe me numér té ndryshém dokumentesh. Nga pérfundimet
e eksperimenteve né term mesatar mund té themi gé algoritmet Naive Bayes Multinomial
dhe RBF Network kané performancén mé té miré nga 50 algoritmet e marra né konsideraté.
Performanca e algoritmeve pérmirésohet né pérdorimin e TF-IDF dhe n-gram me vleré min
=1 dhe max=2. Modeli bag-of-words ka performancén mé té miré né pérgjithési.
Vlerésimet eksperimentale té realizuara dhe té paragitura né kété pjesé jané publikuar né
dy konferenca (Kote, Biba, & Trandafili, 2018; Kote & Biba, 2018), dhe njé revisté (Kote
& Biba, 2020).

6.2.  Etiketimi i pjeséve té ligjératés dhe temézimi né gjuhén shqipe

Etiketuesi morfologjik dhe temézuesi gé trajtohet né kété pjesé bazohet né trajnimin e
njé modeli té parserit Turku Pipeline té trajtuar né ¢éshtjen 5.7. Parseri i pérdorur éshté njé
parser i cili bazohet né té mésuarin e automatizuar té kontrolluar. Pér té realizuar kété
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etiketues éshté krijuar njé korpus i etiketuar duke pérshtatur skemén e etiketimit té
Universal Dependencies (UD) pér gjuhén shqipe.

6.2.1. Pérzgjedhja e korpusit

Sistemet gé pérdorin té mésuarin e automatizuar té kontrolluar pér té etiketuar pjesét e
ligjératés ndikohen né performancén e tyre nga korpusi gé pérdoret pér té mésuar sistemi.
Né dijeniné toné, né gjuhén shqipe nuk ekziston njé korpus i etiketuar me etiketat pér pjesét
e ligjératés me akses publik pér t’u pérdorur. Pér kété arsye kemi Kkrijuar njé korpus té
etiketuar me etiketén pér pjesét e ligjératés, etiketat pér karakteristikat morfologjike dhe
temén e fjalés. Korpusi pérmban 117,688 fjalé (6,640 fjali) t¢ mbledhura nga burime té
ndryshme: fjali té zgjedhura nga dy romane, fjali té zgjedhura nga libra gramatikoré pér té
pérfshiré fjali komplekse dhe me karakteristika morfologjike té zgjeruara, fjali té
pérzgjedhura nga korpusi i gjuhés shqipe té Leipzig Corpora Collection (Goldhahn, et al.,
2012) dhe fjali té thjeshta té krijuara duke pérdorur 66,911 fjalé (17,042 fjali) nga njé listé
fjalésh té etiketuara nga projekti UniMorph (Kirov, et al., 2018).

Né Figurén 6.7 paragiten hapat gé jané ndjekur pér pérgatitjen e korpusit final, pér
trajnimin dhe vlerésimin e modelit té sistemit pér etiketimin e pjeséve té ligjératés,
karakteristikave morfologjike dhe temézim.

Korpus
Tekst 2

Korpus Etiketim Korpusi 1 Turku
T s e
Korpusi 2
(etlketuar)
Korpusi 2
(kontrolluar)

Kontroll

manual i
Korpus

Korpus Korpus Korpus fjali etiketimit
Testimi Opt|m|2|m| Trajn|m| té thjeshta ——

Vlerésimi

Turk
o " A

i modelit

Figura 6.7 Skema pér krijimin e korpusit final dhe trajnimin dhe vlerésimin e sistemit
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Si pikénisje pér krijimin e korpusit éshté shfrytézuar korpusi i etiketuar nga Salavagci
dhe Biba (2012), i cili &shté konvertuar né skemén e pérdorur nga UD duke pérdorur njé
skript automatik. Pér cdo etiketé té pércaktuar nga Salavaci dhe Biba (2012) éshté
pércaktuar etiketa e pjeséve té ligjératés dhe etiketat e karakteristikave morfologjike sipas
skemés UD. ME pas, korpusi éshté rishikuar pér gabime té mundshme né etiketim. Duke
gené se korpusi nuk pérmban temat e fjaléve ato jané shtuar manualisht. Ky korpus
pérmban 7,374 fjalé (476 fjali) té pérzgjedhura nga dy libra artistik: Kadare (2011) dhe
Fojhtvanger (1999) dhe nga libri gramatikor i Lafe et al. (1979).

Ky korpus éshté pérdorur pér té trajnuar njé etiketues duke pérdorur parserin Turku
Pipeline, gé éshté pérdorur mé tej pér té etiketuar pjesén tjetér té korpusit té€ pérzgjedhur
nga Leipzig Corpora Collection (Goldhahn, et al., 2012). Pas etiketimin automatik ky
korpus éshté kontrolluar manualisht nga dy persona, njéri nga té cilét specialist gjuhésor
pér té identifikuar dhe pér té rregulluar gabime né etiketim. Mé tej, korpusi éshté zgjeruar
dhe me fjalité e krijuara artificialisht nga lista e fjaléve té etiketuara nga projekti UniMorph
(Kirov, et al., 2018). Ky korpus i zgjeruar éshté pérdorur pér té trajnuar njé model té ri.

Korpusi i zgjeruar éshté ndaré né tri pjesé: korpusi i trajnimit, korpusi i zhvillimit dhe
korpusi i testimit. Fjalité nga i njéjti dokument jané pérfshiré vetém né njérin nga korpuset
pér t& shmangur mbivendosje leksikore té pagéllimshme. Té gjithé fjalité e krijuara
artificialisht jané pérfshiré né korpusin e trajnimit duke gené se jané fjali té thjeshta, njé
péremér vetor si kryefjalé dhe folje, pér té mos ndikuar né rritjen artificiale té performancés
sé etiketuesit né testim.

Né Tabelén 6.24 paragiten statistika pér ndarjen e korpusit.

Tabela 6.24 Statistika té ndarjes sé korpusit

Trajnim Zhvillim Testim
Fjalé
Libra, web, Wikipedia 93,621 11,375 12,690
Fjali nga UniMorph 66,911 — —
Totali 160,532 11,375 12,690
Fjali
Libra, web, Wikipedia 5,324 612 708
Fjali nga UniMorph 17,042 — —
Total 22,366 612 708

Né Grafikun 6.1 paragiten statistika né lidhje me frekuencén e ¢do etikete té pjeséve té
ligjératés né korpusin pérfundimtar.
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Grafiku 6.1 Statistika pér shpérndarjen e etiketave té pjeséve sé ligjératés né korpus

6.2.2. Etiketimi i pjeséve té ligjératés né gjuhén shqipe

Etiketimi i realizuar pérfshin pércaktimin pér cdo fjalé né korpus té etiketés qé
pércakton pjesén e ligjératés dhe té etiketave qé pércaktojné karakteristikat morfologjike
té formés sé fjalés dhe pércaktimin e temés sé fjalés. Korpusi i etiketuar éshté né pérputhje
me skemén e pércaktuar nga UD. Karakteristiké e késaj skeme etiketimi éshté qé etiketimi
realizohet né nivel fjale dhe jo shprehje si¢ mund té nevojitet né disa raste né gjuhén shqipe.
Mé poshté diskutohet me detaje ményra e etiketimit. Korpusi éshté ruajtur né njé file tekst
té formatit CoNLL-U i enkoduar duke pérdorur UTF-8. Formati i kétij file né ményré té
detajuar éshté shpjeguar né céshtjen 5.6.

Né Tabelén 6.25 jané specifikuar etiketat e pjeséve té ligjératés té pérdorura né korpus.
Ne kemi pérdorur 16 etiketa pér pjesét e ligjératés qé pérdoren né gramatikén e gjuhé
shqipe, pér simbolet dhe pér shenjat e pikésimit. Jané pérdorur etiketa té ndryshme pér
emrin e pérgjithshém dhe pér emrin e pérvecém. Si emra té pérvecém jané etiketuar jo
vetém emrat e frymoréve por dhe emértimet gjeografike, emértimet e institucioneve, titujt
e librave, etj. Gjithashtu edhe pér foljet kemi pérdorur dy etiketa, etiketa VERB pér foljen
kryesore dhe etiketa AUX nése folja éshté pérdorur né rolin e foljes ndihmése.

130



Tabela 6.25 Lista e etiketave té pérdorura pér pjesét e ligjératés

Pjesa e ligjératés Etiketa
Emri NOUN
Emri i pérvecém PROPN
Mbiemri ADJ
Numérori NUM
Péremri PRON
Folja VERB
Folja ndihmése AUX
Ndajfolja ADV
Parafjala ADP
Lidhéza CCONJ/ SCONJ
Nyja DET
Pjeséza PART
Pasthirrma INTJ
Simbole SYM

Shenja e pikésimit PUNCT

Né Tabelat 6.26 jané specifikuar karakteristikat morfologjike té pérdorura pér etiketimin
e emrit.

Tabela 6.26 Karakteristikat morfologjike pér emrin

Pjesa e ligjératés Etiketa PL Karakteristikat morfologjike

Shqgip Etiketa

Emri NOUN Rasa Case
Emérore Nom
Gjinore Gen
Dhanore Dat
Kallézore Acc
Rrjedhore Abl
Trajta Definite
E shquar Def
E pashquar Ind
Gjinia Gender
Femérore Fem
Mashkullore Masc
Numri Number
Njéjés Sing
Shumés Plur
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Né gramatikén e gjuhés shqgipe emri ka kategorité gramatikore té rasés, trajtés, gjinisé
dhe numrit. Cdo emér i pérgjithshém éshté etiketuar duke pércaktuar vlera pér secilén nga
kéto kategori. Dallim éshté béré tek emrat e pérvecém, ku emrat e frymoréve jané etiketuar
duke pércaktuar vlera pér kategoriné gramatikore té rasés dhe trajtés, kurse emrat e
pérvecém té cilét mund té jené togfjalésh jané pércaktuar karakteristika sipas pjeséve té
ligjératés gé i pérket secila fjalé e togfjaléshit.

Pér shembull, nése kemi emrin “Prenga” atéheré etiketimi éshté si né Tabelén 6.27

Tabela 6.27 Shembull i etiketimit té emrit té pérvecém té njé frymori

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Prenga Prenga PROPN Case=Nom|Definite=Def

Pér shembull, nése kemi togfjaléshin “né Liceun Francez” atéheré etiketimi éshté si né
Tabelén 6.28.

Tabela 6.28 Shembull i etiketimit té njé emri té pérvegém té njé jofrymori

Fjala  Tema  Etiketa PL Karakteristikat morfologjike

né né ADP _

Liceun lice PROPN Case=Acc|Definite=Def|Gender=Masc|Number=Sing
Francez francez PROPN Case=Acc|Degree=Pos|Gender=Masc|Number=Sing

Mbiemri né gramatikén e gjuhés shqipe ka kategorité gramatikore té gjinisé, té numrit
dhe rasés dhe i pérshtatet né kéto kategori emrit gé ai pércakton. Mbiemrat ndahen né té
nyjshém dhe té panyjshém. Skema e pérdorur etiketon né nivel fjale dhe né rastin toné nuk
mund té pércaktojmé nése njé mbiemér é&shté i nyjshém ose jo. Né dallim nga emri gé
pércakton, mbiemri ka dhe kategoriné e shkallés. Ne kemi pércaktuar vleré pér kategoriné
e rasés, gjinisé dhe numrit. Pér kategoriné e shkallés, kemi pércaktuar vetém shkallén
pohore. Shkalla krahasore dhe sipérore éshté e pamundur té pércaktohet né kété skemé
duke gené se jané forma analitike té krijuara nga mjete leksikore. Né Tabelén 6.29 jané
specifikuar karakteristikat morfologjike té pérdorura pér etiketimin e mbiemrit.

Péremri né gjuhén shqipe klasifikohet né shtaté lloje si¢ kemi shpjeguar né ¢éshtjen
4.1.4 dhe né varési té llojit mund té keté kategoriné gramatikore té rasés, gjinisé, numrit
dhe vetés. Pér té gjitha llojet e péremrave éshté pérdorur etiketa e pjeséve té ligjératés,
PRON, dhe pér té pércaktuar llojin e tij éshté pérdorur etiketa e karakteristikés gramatikore
PronType. Né skemén e pérdorur, péremri pronor dhe vetvetor ka té njéjtén vleré té
karakteristikés gramatikore PronType=Prs, késhtu pér identifikuar secilin nga kéto
péremra, né rastin e péremrit pronor éshté pérdorur etiketa e kategorisé gramatikore
Poss=Yes, kurse né rastin e péremrit vetvetor éshté pérdorur etiketa e kategorisé
gramatikore Reflex=Yes.
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Tabela 6.29 Karakteristikat morfologjike pér mbiemrin

Pjesa e ligjératés

Mbiemri

Etiketa PL Karakteristikat morfologjike

Shqip Etiketa

ADJ Rasa Case
Emérore Nom
Gjinore Gen
Dhanore Dat
Kallézore Acc
Rrjedhore Abl
Gjinia Gender
Femérore Fem
Mashkullore Masc
Numri Number
Njéjés Sing
Shumés Plur

Tabela 6.30 Karakteristikat morfologjike pér péremrin

Pjesa e ligjératés

Péremri

Etiketa PL

PRON

Karakteristikat morfologjike

Shqip
Rasa
Emérore
Gjinore
Dhanore
Kallézore
Rrjedhore
Gjinia
Femérore
Mashkullore
Numri
Njéjés
Shumés
Veta

Tipi
Pronoré
Pyetés
Déftor
Vetoré
Lidhor
Vetvetor
Té papércaktuar
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Etiketa
Case

Nom

Gen

Dat

Acc

Abl
Gender
Fem

Masc
Number
Sing

Plur
Person
PronType
Prs Poss=Yes
Int

Dem

Prs

Rel

Prs Reflex=Yes
Ind

1,2,3



Né Tabelén 6.30 jané specifikuar karakteristikat morfologjike té pérdorura pér
etiketimin e péremrit.

Né gjuhén shqipe ka pesé lloje ndajfoljesh. Pér té pércaktuar tipin e ndajfoljes éshté
pérdorur karakteristika morfologjike AdvType. Ndajfoljet ashtu si mbiemrat kané
kategoriné gramatikore té shkallés. Edhe né kété rast shkallét e ndryshme formohen nga
forma analitike té krijuara nga mjete leksikore dhe nuk mund té etiketohet né skemén toné,
gé bazohet né etiketim né nivel fjale. Né Tabelén 6.31 jané specifikuar karakteristikat
morfologjike té pérdorura pér etiketimin e ndajfoljes.

Tabela 6.31 Karakteristikat morfologjike pér ndajfoljen

Pjesa e ligjératés Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Shqip Etiketa
Ndajfolja ADV Lloji AdvType
Ményrés Man
Sasisé Deg
Kohés Tim
Vendit Loc
Shkakut Cau

Nyja éshté etiketuar me etiketén e pjeséve té ligjératés DET, dhe né varési se ¢faré tipi
nyje éshté jané pércaktuar karakteristikat morfologjike té pérdorura. Nése njé nyje éshté
nyje e rasés gjinore atéheré éshté pérdorur né etiketim vetém rasa. Nése njé nyje éshté nyje
e mbiemrit atéheré né etiketim jané pérdorur karakteristikat gramatikore té rasés, gjinise,
numrit dhe tipit me vleré PronType=Art. Né Tabelén 6.32 jané specifikuar karakteristikat
morfologjike té pérdorura pér etiketimin e nyjes.

Parafjala éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés por gé klasifikohet sipas rasés qé
pérdoret. Né Kkorpusin toné parafjalét jané etiketuar me etiketén e karakteristikés
morfologjike e rasés.

Edhe lidhéza éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés dhe Klasifikohen sipas
funksionit sintaksor, né lidhéza bashkérenditése dhe né lidhéza nénrenditése. Etiketa
CCONLJ éshté pérdorur pér té etiketuar lidhézat bashkérenditése dhe etiketa SCONJ pér té
etiketuar lidhézat nénrenditése. Lidhézat nuk jané etiketuar me karakteristika morfologjike.

Pér numeérorin éshté pérdorur vetém karakteristika morfologjike e tipit.

Pjeséza éshté pjesé e pandryshueshme e ligjératés dhe nuk ka kategori gramatikore. Pér
kété arsye nuk kemi pércaktuar né etiketim ndonjé kategori morfologjike.

Pér pjesét e ligjératés pasthirrmat, simbolet dhe shenjat e pikésimit nuk kemi pércaktuar
karakteristika morfologjike.

Né Tabelén 6.33 jané specifikuar karakteristikat morfologjike té pérdorura pér
etiketimin e lidhézés, parafjalés, pjesézés, pasthirrmés, simboleve, shenjave té pikésimit
dhe numeérorit.
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Tabela 6.32 Karakteristikat morfologjike pér nyjen

Pjesa e ligjératés Etiketa PL Karakteristikat morfologjike

Shqip Etiketa

Nyja DET Rasa Case
Emérore Nom
Gjinore Gen
Dhanore Dat
Kallézore Acc
Rrjedhore Abl
Gjinia Gender
Femérore Fem
Mashkullore Masc
Numri Number
Njéjés Sing
Shumés Plur
Tipi PronType

Art

Tabela 6.33 Karakteristikat morfologjike pér pjesét e tjera té ligjératés

Pjesa e Ligjératés Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Shqip Etiketa
Lidhéza SCONJ Nénrenditése nuk ka
CCONJ Bashkeérenditése nuk ka
Parafjala ADP Rasa Case
Pjeséza PART nuk ka
Pasthirrma INTJ nuk ka
Simbole SYM nuk ka
Shenjat e pikésimit PUNCT nuk ka
Numérori NUM Tipi NumType
Card
Ord

Té gjithé fjalét e huaja té pérdorura né korpus jané etiketuar me etiketén e pjeséve té
ligjératés gé i pérkasin sipas rastit dne me etiketén e karakteristikave morfologjike
Foreign=Yes.

Pér té identifikuar qé midis njé fjale dhe njé shenje pikésimi nuk ka hapésiré éshté
pérdorur etiketa AfterSpace=No né fushén MISC té formatit CONLL-U.
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Etiketimi i foljeve pérbén njé rast specifik dhe sfidues. Duke u bazuar né karakteristikat
e foljeve né gjuhén shqipe éshté pércaktuar dhe skema e etiketimit té foljeve. Né vijim
pércaktohet né ményreé té detajuar se si jané etiketuar té gjithé ményrat dhe kohét e foljeve.

Né gjuhén shqipe kohét e foljeve ndahen né té thjeshta dhe né té pérbéra. Kohét e
pérbéra formohen duke pérdorur pjeséza, foljen ose pjesoren, té cilat jané etiketuar mbi
bazén e zgjedhimit gé ka secila nga pjesét duke patur parasysh qé né princip né skemén qé
ne kemi pérdorur ¢do fjalé duhet té etiketohet individualisht. Né kohét e pérbéra foljet kam
ose jam jané etiketuar si folje ndihmése. Kategorité gramatikore té pérdorura pér foljen
jané:

- Meényra (Mood): pér té pércaktuar ményrén qé i pérket folja;

- Koha (Tense): pér té pércaktuat nése folja éshté kohén e tashme apo té shkuar;

- Aspekti (Aspect): pér té pércaktuar njé folje né kohén e pakryer ose né kohén e

kryer té thjeshté;

- Numri (Number): pér té pércaktuar numrin njéjés ose shumés;

- Veta (Person): pér té pércaktuar vetén e foljes;

- Diateza (Voice): pér té pércaktuar zgjedhimin vepror apo jovepror.

Ményra déftore éshté ményra gé ka numrin mé té madh té kohéve. Né kété ményré kemi
tri kohé té thjeshta dhe shtaté kohé té pérbéra. Né Tabelén 6.34 tregohen ményra se si jané
etiketuar foljet né kohét e thjeshta té ményrés déftore.

Tabela 6.34 Etiketimi i kohéve té thjeshta té ményrés déftore

Ményra Déftore

Koha Aspect Mood Number Person Tense  Voice
E tashme - Ind Sing/ 1/2/3 Pres Act/
Plur Pass
E pakryera Imp Ind Sing/ 1/2/3 Pres Act/
Plur Pass
E kryerae  Perf Ind Sing/ 1/2/3 Pres Act/
thjeshté Plur Pass

Kohét e shkuara té pérbéra té ményrés déftore krijohen duke pérdorur foljen ndihmése
kam né formén veprore dhe jam né formé joveprore té zgjedhuara né njé nga kohét: e
tashme, e kryer ose e kryer e thjeshté plus pjesorja e foljes. Késhtu, né Tabelén 6.35
paragitet ményra e etiketimit té foljeve né kéto kohé.
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Tabela 6.35 Etiketimi i kohéve té shkuara té pérbéra té ményrés déftore

Ményra Déftore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice Verb
Form

E kryera kam/jam - Ind Sing/Plur 1/2/3  Pres  Act/Pass
pjesorja - - - - - - Part

Mesee kam/jam Imp Ind Sing/Plur 1/2/3  Past  Act/Pass
Kryera

pjesorja - - - - - - Part
E kryera kam/jam Perf Ind Sing/Plur 1/2/3  Past  Act/Pass
e
tejshkuar pjesorja - - - - - - Part

Kohét e ardhme té€ ményrés déftore krijohen duke pérdorur pjesézat do dhe té dhe foljen
e zgjedhuar né njé kohé té caktuar ose pjesoren. Pjeséza do dhe té jané etiketuar vetém me
etiketén e pjeséve té ligjératés PART.

Koha e ardhme e ményrés déftore né diatezén veprore éshté etiketuar si né Tabelén 6.36
kurse né diatezén joveprore éshté etiketuar si né Tabelén 6.37.

Tabela 6.36 Etiketimi i kohés sé ardhme té ményrés déftore diateza veprore

Ményra Déftore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice
E ardhme do

té

folja - Sub Sing/Plur  1/2/2003 Pres  Act

Tabela 6.37 Etiketimi i kohés sé ardhme té ményrés déftore diateza joveprore

Ményra Déftore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice
E ardhme do

té

folja - Ind Sing/Plur 1/2/2003 Pres  Pass

Koha e ardhme e pérparme e ményrés déftore formohet nga pjeséza do + foljen
ndihmése kam né diatezén veprore ose jam né diatezén joveprore né kohén e tashme té
ményrés lidhore + pjesore. Né Tabelén 6.38 tregohet ményra e etiketimit té foljes né kété
kohé.
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Tabela 6.38 Etiketimi i kohés sé ardhme té pérparme té ményrés déftore

Ményra Déftore
Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice Verb
Form
E do
ardhmee tg
PErparme  kam/jam - Sub  Sing/Plur 1/2/3  Pres  Act/Pass
folja Part

Koha e ardhme e pérparme e sé shkuarés e ményrés déftore formohet nga pjeséza do +
foljen ndihmése kam né diatezén veprore ose jam né diatezén joveprore né kohén e pakryer
té ményrés lidhore + pjesore. Koha e pakryer e ményrés lidhore formohet nga pjeséza té +
folja né kohén e pakryer té ményrés déftore. Né Tabelén 6.39 tregohet ményra e etiketimit
té foljes né kété kohé.

Tabela 6.39 Etiketimi i kohés sé ardhme té pérparme té ményrés déftore

Ményra Déftore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice Verb
Form
E do
ardhmee g
Perparme - kam/jam Imp Ind Sing/ 1/2/3  Pres  Act/
ese Plur Pass
shkuarés  folja Part

Sic¢ kuptohet nga etiketimi i realizuar, né kété skemé etiketimi nuk kemi pércaktimin
dhe pérdorimin e karakteristikés Tense=Fut gé pércakton kohén e ardhme.

Né ményrén lidhore kemi 4 kohé: dy kohé té thjeshta dhe dy kohé té pérbéra. Kohét e
thjeshta formohen nga pjeséza té + foljen né zgjedhimin pérkatés. Kohét e pérbéra
formohen nga pjeséza té + folja kam pér diatezén veprore ose jam pér diatezén joveprore
né zgjedhimin pérkatés + pjesorja. Pjeséza té éshté etiketuar vetém me etiketén e pjeséve
té ligjératés PART. Né Tabelén 6.40 tregohet ményra se si jané etiketuar foljet né kété
ményré pér secilén kohé.
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Tabela 6.40 Etiketimi i kohéve té ményreés lidhore

Ményra Lidhore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice Verb
Form
E tashme té
folja - Sub  Sing/Plur 1/2/3  Pres  Act
E tashme té
joveprore folja = Ind Sing/Plur 1/2/3  Pres  Pass
E té
pakryer  folja Imp Ind Sing/Plur 1/2/3  Past  Act/Pass
E Kryer té
e thjeshté  kam/jam Sub  Sing/Plur 1/2/3  Pres  Act/Pass
pjesorja Part
Mésee té
kryer  kam/jam Imp Ind Sing/Plur 1/2/3  Past  Act/Pass
pjesorja Part

Edhe né ményrén habitore kemi 4 kohé: dy kohé té thjeshta dhe dy kohé té pérbéra.
Né zgjedhimin jovepror, né kohén e tashme dhe té pakryer folja ka té njéjtén formé me
foljen né zgjedhimin vepror duke i shtuar para pjesézén u. Duke gené se skema gé ne
kemi pérdorur bazohet né etiketimin né nivel fjale, né kété rast nuk kemi etiketim té
ndryshém pér diatezén joveprore. Né kohét e pérbéra si né gjithé ményrat e tjera dhe né
kété ményre né zgjedhimin vepror pérdoret folja jam kurse né até jovepror folja kam.

Né Tabelén 6.41 tregohet se si éshté etiketuar folja né kété ményré pér secilén kohé.

Tabela 6.41 Etiketimi i kohéve té ményrés habitore

Ményra Habitore

Koha Aspect Mood Number Pers Ten Voice Verb
on se Form
E tashme  folja - Adm  Sing/Plur 1/2/3 Pres Act
E tashme u
joveprore folja - Adm  Sing/Plur 1/2/3 Pres Act
E Pakryer folja Imp Adm Sing/Plur  1/2/3 Past Act
E Pakryer u
joveprore  folja Imp Adm  Sing/Plur 1/2/3 Past Act
E Kryere kam/jam - Adm  Sing/Plur 1/2/3 Pres Act/Pass
Thjeshté  pjesorja Part
Mésee kam/jam Imp Adm Sing/Plur  1/2/3 Past Act/Pass
Kryer  pjesorja Part
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Ményra déshirore ka dy kohé: koha e tashme dhe koha e kryer. Né kohén e tashme
zgjedhimi jovepror ka formén: pjeséza u + folja e zgjedhuar njélloj si né zgjedhimin vepror.
Prandaj, edhe né kété rast nuk kemi etiketim té ndryshém té zgjedhimit né diatezén veprore
dhe joveprore. Né kohén e kryer né zgjedhimin vepror kemi pérdorimin e foljes kam kurse
né zgjedhimin jovepror té foljes jam. Né Tabelén 6.42 tregohet ményra se si jané etiketuar
foljet né kété ményré pér secilén kohé.

Tabela 6.42 Etiketimi i kohéve té ményrés déshirore

Ményra Déshirore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice Verb
Form
E folja - Opt Sing/Plur  1/2/3  Pres  Act
tashme
E u
tashme folja - Opt  Sing/Plur 1/2/3  Pres  Act
(o
veprore)
E kam/jam - Opt Sing/Plur 1/2/3  Pres  Act/Pass

Kryera pjesorja Part

Edhe né ményrén kushtore ashtu si né ményrén déshirore kemi vetém dy kohé: koha e
tashme dhe koha e kryer. Né Tabelén 6.43 tregohet ményra se si jané etiketuar foljet né
kété ményré pér secilén kohé.

Tabela 6.43 Etiketimi i kohéve té ményrés kushtore

Ményra Kushtore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice Verb
Form
E Tashme do
té
folja Imp Ind Sing/Plur  1/2/3 Pass  Act/
Pass
E Kryer do
té
kam/jam Imp Ind Sing/Plur  1/2/3 Pass  Act/
Pass
folja Part

Né ményrén urdhérore kemi vetém njé kohé, koha e tashme. Né Tabelén 6.44 tregohet
ményra se si éshté etiketuar folja né kété kohé.
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Tabela 6.44 Etiketimi i kohéve té ményrés urdhérore

Ményra Urdhérore

Koha Aspect Mood Number Person Tense Voice
E folja - Imp Sing/Plur 2 Pres Act/Pass
Tashme

Né gjuhén shqipe kemi pérdorimin e katér formave té pashtjelluara foljore:
- Pjesorja;

- Forma e pashtjelluar mohore;

- Pércjellorja;

- Paskajorja.

Né vazhdim trajtohet ményra se si jané etiketuar secila nga kéto forma té pashtjelluara.
Né Tabelén 6.45 tregohet ményra e etiketimit té pjesores, kurse né Tabelén 6.46 tregohet
njé shembull.

Tabela 6.45 Etiketimi i pjesores sé foljes

Forma Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Pjesore VERB VerbForm=Part

Tabela 6.46 Shembull i etiketimit té pjesores

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
mésuar mésoj VERB VerbForm=Part

Né Tabelén 6.47 tregohet ményra e etiketimit té formés sé pashtjelluar mohore, kurse
né Tabelén 6.48 dhe né Tabelén 6.49 tregohet nga njé shembull etiketimi.

Tabela 6.47 Etiketimi i formés sé pashtjelluar mohore

Diateza Forma Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Veprore pa PART
pjesore VERB VerbForm=Part
Joveprore pa PART
u PART
pjesore VERB VerbForm=Part
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Tabela 6.48 Shembull etiketimi i formés sé pashtjelluar mohore né diatezén veprore

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristika morfologjike
pa pa PART
mésuar mésoj VERB VerbForm=Part

Tabela 6.49 Shembull etiketimi i formés sé pashtjelluar mohore né diatezén joveprore

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristika morfologjike

pa pa PART
u u PART
mésuar mésoj VERB VerbForm=Part

Né Tabelén 6.50 tregohet ményra e etiketimit té pércjellores, kurse né Tabelén 6.51 dhe
né Tabelén 6.52 tregohet nga njé shembull etiketimi.

Tabela 6.50 Etiketimi i pércjellores

Diateza Forma Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Veprore duke PART
pjesore VERB VerbForm=Part
Joveprore duke PART
u PART
pjesore VERB VerbForm=Part

Tabela 6.51 Shembull etiketimi i pércjellores né diatezén veprore

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
duke duke PART
mésuar mésoj VERB VerbForm=Part
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Tabela 6.52 Shembull etiketimi i pércjellores né diatezén joveprore

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
duke duke PART

u u PART

mésuar mésoj VERB VerbForm=Part

Né Tabelén 6.53 tregohet ményra e etiketimit té paskajores, kurse né Tabelén 6.54 dhe
né Tabelén 6.55 tregohet nga njé shembull etiketimi.

Tabela 6.53 Etiketimi i paskajores

Diateza  Forma  Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
Veprore  pér PART

té PART

pjesore VERB VerbForm=Part
Joveprore pér PART

t'u

té PART

u PART

pjesore VERB VerbForm=Part

Tabela 6.54 Shembull etiketimi i paskajores né diatezén veprore

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
pér pér PART

té té PART

mésuar mésoj VERB VerbForm=Part

Tabela 6.55 Shembull etiketimi i paskajores né diatezén joveprore

Fjala Tema Etiketa PL Karakteristikat morfologjike
pér pér PART

t'u

té té PART

u u PART

mésuar mésoj VERB VerbForm=Part
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Né Figurén 6.56 tregohet shembulli i njé fjalie té etiketuar.

Tabela 6.56 Shembull i etiketimit té njé fjalie

#sent_id = 351
#text =
1S s’ PART SpaceAfter=No
2 kaloi  kaloj VERB  Aspect=Perf[Mood=Ind|Numbe
r=Sing|Person=3|Tense=Past|V
oice=Act
3 pak pak ADV AdvType=Deg _
4 dhe dhe CCONJ _
5 nga nga ADP Case=Nom _
6 dheu dhe NOUN  Case=Nom|Definite=Def|Gende _
r=Masc|Number=Sing
7 doli dal VERB  Aspect=Perf[Mood=Ind|Numbe _
r=Sing|Person=3|Tense=Past|V
oice=Act
8 njé njé DET PronType=Art _
9 rénkim rénkim NOUN Case=Acc|Definite=Ind|Gender
=Masc|Number=Sing
10 i i DET Case=Acc|Gender=Masc|Numb
er=Sing
11 cjerré  cjerré  ADJ Case=Acc| Degree=Pos SpaceAfter=No
|Gender=Masc|Number=Sing
12 : PUNCT _
13 @é qé PRON  PronType=Rel _
14 ¢ s' PART SpaceAfter=No
15 do do PART _ _
16-17 ta _ _ _ _
16 té té PART _ _
17 e e PRON  Case=Acc|Gender=Masc|Numb _
er=Sing|Person=3|PronType=Pr
S
18 harroj harroj VERB  Mood=Sub|Number=Sing|Perso _
n=1|Tense=Pres|Voice=Act
19 kurré  kurré  ADV AdvType=Tim SpaceAfter=No
20 PUNCT
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6.2.3. Vlerésimi eksperimental

Parsuesi Turku Pipeline éshté pérdorur pér t’u trajnuar dhe vlerésuar duke pérdorur
korpusin e etiketuar té pérshkruar né ¢éshtjen 6.2.1 sipas skemés sé shpjeguar né ¢éshtjen
6.2.2. Né Figurén 6.8 éshté paraqitur skema e trajnimit dhe vlerésimit t¢ modelit té
etiketuesit té realizuar.

/K,

— —

Figura 6.8 Skema e trajnimit dhe vlerésimit t¢ modelit

Né Tabelén 6.57 tregohen rezultatet e arritura né fazén e testimit duke pérdorur skriptin
vlerésues zyrtar nga CoNLL 2018 (Zeman, et al., 2018). Ne kemi vlerésuar saktésiné e
etiketimit né pérqindje pér segmentimin né fjalé dhe fjali, pér etiketimin e pjeséve té
ligjératés, pér etiketimin e karakteristikave gramatikore dhe pér gjetjen temés sé fjalés.

Tabela 6.57 Rezultatet e vlerésimit té sistemit

Saktésia [%]

Segmentim fjale 99.88
Segmentim fjalie 99.51
Etiketim i pjeséve té ligjératés 92.74
Etiketimi i karakteristika gramatikore 85.31
Gjetja e temés 89.95
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Nga rezultatet e arritura mund té themi qé etiketuesi i propozuar né kété disertacion ka
performancé shumé té miré né ¢do fazeé té tij, dhe &shté mjaftueshém i miré pér t’u pérdorur
si ndihmé né aplikacione té tjera té pérpunimit té gjuhés natyrale.

Né Grafikun 6.2 tregohet krahasimi i saktésisé sé modelit té etiketuesit pér gjuhén
shqipe, me saktésiné mesatare té modeleve té trajnuara pér gjuhét gé kané korpus té madh
té dhénash té etiketuara, me saktésiné mesatare té modeleve té trajnuara pér gjuhét qé kané
korpus té vogél té dhénash té etiketuara dhe me saktésiné mesatare té té gjithé modeleve té

trajnuara pér té gjitha gjuhét e tjera pérveg gjuhés shqipe
B Gjuhén shgipe mTévogél MTémadh MTE gjitha
~
n @
- & 8 N
] D o
m ‘ ‘ m
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Grafiku 6.2 Saktési e modeleve té ndryshme etiketuesish gé pérdorin Turku Pipeline
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Né Grafikun 6.3 tregohet krahasimi i saktésisé té etiketuesit pér gjuhén shgipe me
saktésiné e etiketuesit pér gjuhén finlandeze.
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Grafiku 6.3 Saktésia e modelit té gjuhés shgipen dhe modelit té gjuhés finlandeze
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7.1.

KREU 7

PERFUNDIME

Kontributi i kétij disertacioni

Ky disertacion kontribuon né sistemet inteligjente pér pérpunimin e informacionit tekst
dhe gjetjen e informacionit né tekste né gjuhén shqgipe. Konkretisht né kété disertacion
éshté realizuar:

7.2.

Krijimi i njé korpusi té etiketuar opinionesh té mbledhura nga mediet online né
gjuhén shqipe sipas polaritetit té ndjenjés sé shprehur né to, né pozitive dhe negative.
Analizimi i performacés sé 50 algoritmeve MA té implementuar né platformén
WEKA dhe té dy rrjeteve neurale, nj& model bag-of-words dhe njé model CNN té
implementuar né platformat Keras dhe TensorFlow pér detyrén e klasifikimit té
opinioneve sipas polaritetit t& ndjenjés sé shprehur né to. Eshté vlerésuar ndikimi i
mjeteve té ndryshme, si komponenti linguisti, TF-IDF dhe n-gram né performancén
e kétyre algoritmeve. Gjithashtu éshté vlerésuar ndikimi i madhésisé sé korpusit té
trajnimit dhe té temave té opinioneve né performancén e algoritmeve.

Propozimi i skemés sé paré té etiketimit pér pjesét e ligjératés dhe karakteristikave
morfologjike pér tekst né gjuhén shqipe, bazuar né skemén shumé gjuhésore
Universal Dependencies (UD).

Krijimi i korpusit té paré té etiketuar né gjuhén shqgipe me 184,597 fjalé (23,686
fjali) té etiketuara me etiketén e pjeséve té ligjératés, me etiketat e karakteristikave
morfologjike dhe me temén e fjalés.

Krijimi i etiketuesit té paré morfologjik dhe temézuesit té paré pér gjuhén shqgipe me
akses publik dhe me performancé té krahasueshme me gjuhé té tjera té nivelit té
kompleksitetit té gjuhés shqipe.

Eksperimentimi i té gjitha teknikave dhe modeleve té propozuara duke treguar
efektshmériné e tyre.

Puna né té ardhmen

Zgjidhjet e propozuara né kété disertacion bazohen né pérdorimin e teknikave té té
mésuarit e automatizuar té kontrolluar. Né kéto sisteme pérve¢ pérmirésimit té algoritmit
té pérdorur dhe karakteristikave té konfigurimit, né trajnim njé rol té réndésishém luan dhe
korpusi i etiketuar nga i cili kéto algoritme mésojné. Né kété aspekt, ndikim té madh ka
cilésia e etiketimit té korpusit dhe madhésia e korpusit. Sa mé sakté té jeté etiketuar njé
korpus dhe sa mé shumé té dhéna té keté ag mé shumé pérmirésohet performanca e sistemit.

Si puné né té ardhmen ne propozojmé:

Zgjerimin e korpusit té opinioneve;
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Rishikimin e skemés sé etiketimit morfologjik dhe té karakteristikave morfologjike
nén asistencén e gjuhétaréve pér té realizuar njé skemé sa mé konform rregullave
té gjuhés shqipe;

Rishikimi i korpusit té etiketuar pér gabime té mundshme né etiketim;

Identifikimi i kategorive té pjeséve té ligjératés dhe karakteristikave morfologjike
gé kané saktésiné mé té ulét té parashikimit nga ana e etiketuesit;

Zgjerimi i korpusit té etiketuar me pjesét e ligjératés, karakteristikat morfologjike
dhe temén duke patur parasysh kategorité e etiketimit ku etiketuesi ka saktési mé
té ulét;

Zgjerimi i korpusit me fjali me kompleksitet mé té larté nga ana gjuhésore;
Krijimi i njé skeme té etiketimit sintaksor pér tekst né gjuhén shqipe;

Etiketimi sintaksor i korpusit;

Trajnimi i njé parseri té varésisé pér gjuhén shqipe.
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