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PERMBLEDHJE

Procesi i té mésuarit éshté njé nga proceset mé té gjaté pér té arritur gellime té
caktuara. Ai kérkon njé alternim té inteligjencés natyrale dhe njé puné sistematike dhe
kémbéngulése. Né rastin e studimit té njé baze té dhénash duke pérdorur “Klasifikimin dhe
Regresin me ané té pemés” duhet njé impenjim dhe kémbéngulje e jashtézakonshme, pasi
duhet té béhet njé lidhje organike midis atributeve té njé baze té dhénash dhe parashikimeve
gé mund té béhen me to. Né kété studim pér té béré parashikimet e duhura pérdoret modeli i
strukturés sé njé peme. Klasifikimi dhe regresi me ané té pemés, ndryshe metoda e ndarjes sé
vazhdueshme ge ndérton njé pemé Kklasifikuese pér variablat parashikuese, té cilat jané
kategorike si “po”, “jo”": etj dhe pemén e regresit né rastin kur variablat parashikues jané té
vazhdueshme. Algoritmi klasik pér kété teori éshté propozuar sé pari nga Breiman i cili se
bashku me tre autoré té tjeré si Olshen, Stonne dhe Friedman publikuan té parin libér né kété
fushé mé 1984, i cili u pasurua mé voné nga studjues té tjeré si Ripley, Kass apo Quilin. Dy
jané algoritmet kryesore gé pérdoren pér té ndértuar pemén klasifikuese té specifikuar
QUEST (Quick, Unbiased, Efficent Statistical Tree) algoritm, i cili e paraget né konteksin e
analizés sé pemés klasifikuese, algoritmi CHAID (Chi-square Autentic Interaction Detector
Kass 1980).

Metoda e klasifikimit dhe regresit me ané té pemés (CART) éshté njé metodé, qé né
pérgjithesi pér té zgjedhur variablat e shpérndaré pérdoré njé fushé pércaktimi té gjeré.
Kontributi im né kété studim éshté njé pérgjithésim teorik pér preferencat qé e karakterizojné
né pérgjithési kété metodé, kur aplikohet metoda selektive e shpérndarjes, si dhe analiza dhe
krahasimi i prashikimeve pér tre bazé té dhénash té ndryshme: nga Cléveland clinic, Ohio,

USA, nga South Africa dhe nga baza e t€ dhénave “Boston House Market”, né dy té parat
aplikohet pema klasifikuese dhe sé fundi njé bazé te dhénash (Boston House Market) ku
aplikohet pema e regresit. Né pérfundim té analizés sé secilés bazé té dhénash realizohen dhe
krahasimet midis tyre. P&r njé bazé té dhénash me shumé elemente, rendimenti i té mésuarit
té algoritmeve, né lidhje me pérpjekjet pér té béré veprimet e duhura, kérkon njé kujtesé té
fugishme, gjé e cila realizohet né ditét e sotme nga kompjuteri. Njé nga kontributet e mia né
kété studim eshte dhe sistemimi i disa koncepteve bazé qé pérdoren né procesin e ndértimit
dhe strukturimit té pemés klasifikuse pér gjitha variablat dhe pérfundimet lidhur me
konceptet bazé qé jané pérdorur pér klasifikimin dhe regresin klasik me ané té pemés, duke
pérmirésuar né ményré té réndésishme saktésiné, kur ndértojmé kéto lloje modelesh. Kéto
veprime shumé té ndérlikuara, né ditét e sotme kryhen nga kompjuteri. Ne kapitujt e ketij
punimi doktorature trajtohen ideté bazé pér vendimet gé merren me ané té njé peme
pérfundimtare klasifikuese. Ato lidhen me :

Tre elementet bazé té ndertimit t& njé peme klasifikuese.

Paragqitjen e funksionit té papastértisé dhe disa shembuj té tij.

Vlerésimin e probabilitetit t&¢ ¢do klase pasardhése né ¢do nyje té pemés.

Avantazhet e strukturés sé pemés duke pérdorur metodén e klasifikimit.

Trajtimin e konceptit té rizévéndésimit té shkallés sé gabimit dhe masés sé kostos sé
pérgjithshme.

Pikat e dobéta té krasitjes sé pemés klasifikuese si dhe avantazhet dhe disavantazhet e késaj
metode.

Nénpemét mé té mira té krasitura jané té mbivendosura aty dhe mund té pérftohen né se ne
vazhdojmé njé proces té pandérpreré ndarjeje dhe krasitjeje.

Metoda e bazuar né vlerésimin e krygézuar (cros-validation) pér té zgjedhur parametrin e
kompleksitetit pér té shkuar te nénpema pérfundimtare.
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Qéllimin e modelit té mesatarizimit, progedura e ndarjes.

Metodén e e katroréve mé té vegjél.

Procedurén e vlerave absolute té diferencave té mesatareve té devijimeve.
Zgjedhjen e algoritmit té pérshtatshém dhe pérdorimin e tij.

Népérmjet vértetimeve trajtohet fuksionimi né térési i procedurés CART.
Né pjesén e fundit té ¢do kapitulli jané paragitur dhe pérfundimet e arritura.



ABSTRAKTI

Klasifikimi dhe Regresi me ané té pemés éshté njé model i t¢ mésuarit qé paraqgitet si njé
makiné pér té ndértuar modele parashikuese te peméve nisur nga njé bazé té dhénash. Kéto
modele merren duke e ndaré bazén e té dhénave né pjesé té vogla, né té cilat modelet
parashikuese jané pjesé e secilés pjeséz. Kéto pjesé mund té pargiten grafikisht si njé pemé e
cila jep perfundime. Klasifikimi me ané té pemés éshté i ndértuar si njé pemé klasifikuese pér
variablat kategoriké né vartési té variablave té varura té cilat marrin njé vleré numerike té
fundme pér vlerat té cilat nuk jané vendosur né njé renditje té caktuar me njé parashikim
gabimi. Pema e Regresit éshté njé pemé klasifikuese me njé varibél té varur té vazhdueshém
né té cilén variablat e e pavarura marrin vlera té vazhdushme ose vlerat diskrete, me njé
parashikim gabimi i cili njehsohet me katrorét e diferencave midis vlerave té vrojtuara dhe
atyre té parashikuara. Né kapitullin e paré té kétij punimi, paragiten disa parime baze né
ndértimin e njé peme klasifikimi/regresi, ndérsa ne kapitullin e dyté béhet njé pérshkrim i
detajuar i shpérndarjes, duke bére pérgjithesimet e duhura teorike, dhe jepen né menyre te
detajuar algoritmet gé pérdoren né shpérndarje, si dhe duke perdorur nje shmbull konkret, ku
aplikohen algoritmet e ndryshme pér té béré shperndarjen né njé baze té dhénash. Ne
kapitullin e treté zé njé vénd té réndesishém krasitja e pemés sé klasifikimit apo regresit duke
beré pérgjithesimet e duhura teorike, si dhe duke dhéné dhe njé informacion té hollésishém se
si do té pérdoren algoritmet e ndryshme pér té krasitur pemén e mbingarkuar, pér té arritur te
pema pérfundimtare. Né vazhdim, pérse duhet té pérdorim metodén e klasifikimit dhe
regresit me ané té pemés. Njé vend té réndésishém né kété punim disertacioni zé dhe
vertetimi i disa teoremave pér pemén e klasifikimit dhe té regresit, si dhe avantazhet dhe
disavantazhet e késaj metode.

Né kapitullin e katért té kétij punimi realizohet nje analizé e hollesishme per té ndértuar
pemén klasifikuese , duke pérdorur dy baza té dhénash. Ne kété pjes njé vénd té réndésishém
zé analiza e dy bazave té té dhénave, shperndarja, krasitja, deri né marrjen e pemés optimale,
duke béré dhe disa adaptime té algoritmeve. Né kété kapitull i kushtohet njé véméndije e
vecant, progcedurave gé ndigen pér té marré pemen me saktési sa mé té larté, duke pérdorur
metodat me efikase, pérfshir kétu dhe grafikét pér té arritur né krasitjen mé té sakt té pemés
sé klasifikimit. Ne kété kapitull njé vénd té vecant zé dhe paragitja dhe interpretimi i disa
fakteve nga ana grafike si dhe interpretohen pérfundimet e marra duke pérdorur softwarin R .
Né kapitullin e pest, béhet njé pérshkrim i detajuar i pemés sé regresit, njé pérshkrim i
progesit té shpérndarjes, teknikat qé pérdoren, si dhe njé véshtrim i pérgjithshm i krasitjes,
duke pérdorur disa metoda té cilat konkretizohen duke pérdorur nje bazé té dhénash me njé
variabél parashikues té vazhdueshém sikurse €shté “Boston House Market”.
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ABSTRACT

Tree classification and regression is a model of learning that appears as a machine

to build predictive tree models from a database. These models are taken by dividing the
database into small parts, in which predictive models are part of each particle. These pieces
can be graphically parsed as a tree that gives predictions and we can write some conclusions.
Tree classification is constructed as a classification tree for categorical variables subordinated
to subordinate variables that receive a finite numeric value for values that are not set in a
given order with a prediction of error. The Regression Tree is a classification tree with a
continuous dependent variable in which independent variables receive continuous values or
discrete values with an error prediction that is computed with squares of differences between
the observed and predicted values. In the first chapter of this paper, some basic principles are
presented in the construction of a classification / regression tree, while in the second chapter a
detailed description of the distribution is made, making the theoretical generalization, and
giving in detail the algorithms that are used in distribution as well as using a concrete
examples, where different algorithms apply to distribute to a database. In the third chapter,
there is an important place in classifying or regressing trees by making appropriate theoretical
generalizations and providing detailed information on how to use different algorithms to
prune the overcrowded tree to reach to the final tree. In the following, why should we use the
classification and regression method by means of a tree. An important place in this thesis is
the authentication of some theorems for the classification and regression tree as well as the
advantages and disadvantages of the method.
In the fourth chapter of this paper, a detailed analysis is carried out to construct the
classification tree, using two databases. This is an important part of the analysis of two
databases, distribution, pruning, optimum tree making, and some adaptations of algorithms.
In this chapter, special attention is paid to the procedures followed to get the tree with the
highest precision, using the most efficient methods, including graphs, to get the most accurate
classification of the classification tree. In this chapter, a special voice is given and the
presentation and interpretation of some facts graphically as well as interpreted the
conclusions obtained using the R software. In the fifth chapter, a detailed description of the
regression tree is made, where a description of the distribution process, the techniques used,
and a general overview of the pruning, is made using some methods that are concretized
using a database with a constant predictive variable like “Boston House Market”.

xii
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KAPITULLI I

VESHTRIM | PERGJITHSHEM MBI KLASIFIKIMIN DHE REGRESIN
ME ANE TE PEMES

1.1 Elementet e CART

Metodologjia gé pérdoret te pema e klasifikimit dhe e regresit(CART) éshté e njohur
teknikisht si ndarje binare rekursive. Procesi éshté binar sepse nyjet e prindérve jané té ndaré
gjithmoné né dy nyjet pasardhése dhe gjithkund rekursive pér shkak se progesi mund té
pérséritet duke e trajtuar ¢cdo nyje pasardhése (fémijé) si njé prind. Elementet kryesore té
CART jané:

1. Ndarje e ¢do nyje né njé pemé.

2. Vendos, kur njé pemé éshté e ploté.

3. Shéno si nyje fundore ¢do pérfundim té klasés.

Metodologjia, Klasifikimi pérbéhet nga tri pjesé:

a. Ndértimi i pemés maksimale.

b. Zgjedhja e madhésisé sé duhur pér pemén.

c. Klasifikimi i té dhénave té reja duke pérdorur dhe ndértuar pemén.

Ndértimi i njé peme nuk éshté dhe shumé i komplikuar dhe éshté i lehté pér ta béré
me doré, kur kemi njé numér té vogél té variablave parashikuese. Megjithaté, éshté shumé e
véshtiré dhe e komplikuar kur kemi shumé variabla parashikuese. N& shumicén e rasteve,
studiuesit merren me mé shumé se dhjeté variabla dhe kjo kérkon teknologji pér té realizuar
géllimin toné. Zgjedhja e metodes sé duhur éshté njé nga hapat mé té réndésishme pér
ndértimin e njé peme té klasifikimit.

Pér ¢do nyje t, supozohet se ndodhet njé kandidat s i cili mund té shpérndahet né dy
nén nyje t, dhe t, té tila qé jané propocionale respektivisht me P, dhe P, ( Figura 1).

Figura 1: Nyja “t” dhe dy nénnyjet
Atéheré mirésia e shpérndarjes éshté :
Ai(s,t) =i(t) - Pli(t,) — PRi(ty).

Késhtu gé kandidati s ndjek njé shpérndarje binare pér ¢do nyje. Shpérndarja s né ¢do
nyje i dérgon té gjitha xn n€ t dhe ato q€ kané pérgjigjen “yes” shkojné né t. dhe ato gé kané
pérgjigjen “no” shkojné né tr.
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1.2 Hapat gé pérdoren né CART

Analiza e CART pérbéhet nga katér hapa themelore. Hapi i paré éshté ndértimi i
pemés, duke pérdorur ndarjen rekursive té té gjitha nyjeve. Gjaté ndarjes ¢do nyjé qé
pérfitohet pércaktohet si njé klasé parashikuse, bazuar né shpérndarjen e klasave né kété bazé
tée dhénash, ku duhet té zgjedhim até nyje fundore e cila na jep vendimin mé té miré té cilin
do ta klasifikojmé né bazé té algoritmeve té caktuara. Caktimi i klasés parashikuse pér ¢do
nyje ndodh né até moment kur kjo nyje do té shpérndahet né nyje fundore té cilat i quajmé
dhe nyje fundore. Né hapin e dyté ndalohet procesi i ndértimit té pemés. Né kété piké njé
pemé "maksimale” éshté prodhuar, e cila ndoshta né masé té madhe mbipérshtat
informacionin e pérfshiré né kété bazé té dhénash.

Hapi i treté pema " do té krasitet”, pra jemi né krijimin e njé sekuence té peméve té
cilat duhet té vijné duke u thjeshtuar deri sa té arrijné né kulmin e nyjeve dhe duke u béré
gjithnjé e mé té réndésishme.

Hapi i katért pérzgjedhja optimale e pemés, gjaté sé cilés pema e cila i pérshtatet té
dhénave né kété bazé té dhénash nuk mbivleréson informacionin dhe éshté zgjedhur nga
radhét e peméve té renditura té peméve té krasitura.

1.3 Problemi i klasifikimit dhe i regresit

Né pérgjithési jané shumé algoritme pér parashikimin e njé madhésie té
ndryshueshme e cila mund té jeté e vazhdueshme ose kategorike pér té cilat gjithashtu
perdorim variabla té pavaruara té vazhdueshme apo kategorike dhe mbérrijémé né
pérfundime pér ndikimin e tyre. Si shémbuj pér kété kemi Modelin e pérgjithshem linear
(GLM, General Linear Model) dhe modeli i pérgjithshém i regresit (GRM, General
Regression Model). Mund té specifikojmé njé kombinim linear pér parashikuesit e
vazhdueshém nga efektet e variablave kategorike me dy ose tre ményra té efekteve té tyre
vepruese dhe té parashikojmé njé variabél té vazhdueshém té varur. Njé tjetér shembull ku
pérdoret si parashikues njé variabél i vazhdueshém éshté GDA (General Discriminant
Function Analyses).

Njé nga format mé té vjetra té klasifikimit éshté e njohur si analiza lineare e
diskriminantit. Kjo metode lidhet me formimin e kombinimeve lineare té variablave
parashikues (t& ngjashme me njé model linear té regresit) né ményré té tillé gé vlerat
mesatare e kétyre kombinimeve lineare té jené té ndryshme dhe té jeté e mundur pér nivele té
ndryshme té variablit klasifikues. Bazuar né vlerat e kombinimeve lineare, analiza lineare e
diskriminantit paraget njé séré probabilitetesh té nyjeve pasardhése pér cdo nivel té
klasifikimit, pér ¢do vrojtim, sé bashku me nivelin e variablit té klasifikimit té parashikuar né
kété analizé.

Supozojmé se kemi njé ndryshore gé duhet ta klasifikojmé dhe gé mund té marré njé
nga tre vlerat: pas njé analize linearé té& diskriminantit, do t& kemi tre shanset (duke shtuar
deri né njé) pér cdo variabél dhe duhet té tregojmé se sa e mundshme éshté gé vrojtimi té
kategorizohet né secilin nga tre kategori; klasifikimi i parashikuar éshté ai gé ka
probabilitetin mé té larté. Mund té marrim njohuri pér cilésiné e klasifikimit duke paré vlerat
e probabilitetit.

Shembuj tipiké té klasifikimit jané né pérgjithési ato kur duhet té parashikojmé njé
variabél té varur kategorik nga njé ose me shumé variabla té pavarura té cilat mund té jené té
vazhdueshme apo kategorike. NEé raste té tjera mund té jemi té interesuar né parashikimin e
njé apo shumé alternativave. Né kéto raste kemi té b&jmé me disa katagori apo klasa pér
kategorité e ndryshme té variablave té varura. Jané disa ményra pér té béré analizén e tipeve
té pemés klasifikuese, regresi binomial ose regresi mulimonomial duke pérdorur logaritmin e
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saj, ku analiza lineare e logaritmit té tabelave me shumé denduri, si ANCOVA, apo analizat
té tipit CHAID té cilat japin rezultate té ngjashme me ato té marra nga CART.

Universiteti i Kalifornisé, Qéndra Mjeksore e San Diegos, ka béré njé studim pér
pacientét té cilét jané shtruar né kété géndér me atak né zemér. Pér 24 orét e para ku jané
shtruar 215 persona éshté mbajtur njé informacion statistikor me 19 variabla pér pacientet té
cilét mbijetuan né 24 orét e para. Per te identifikuar pacientet me rrezik té larté (gé nuk
munden té mbijetonin ne 30 ditét né vazhdim) u ndertua pema (Figura 2) pér tu pérgjigjur

[13Pt]

707 apo “po”.

' Eshté tensioni i gjakut
- né 24 oréte
&d‘pg.]?

Eshtg mosha>62.5?

Eshté sinusi
i

ta kikardit

Figura 2: Pema klasifikuese pér té identifikuar pacientét me rrezik té larté

Nga Figura 2, nése vlera e tensionit té ulét té gjakut &shté mé e madhe ose e barabarté
me 9.1 pér gjaté gjithé 24 oréve pacienti duhet té klasifikohet si né rrezik té lart, por né se
éshté mé i madh ose i barabarté me 9.1 dhe mosha é&shté mé vogél se 62,5 vjec rreziku éshté i
vogél, por nése mosha éshté mé e madhe se 62.5 vjec dhe atje éshté prezent sinus
tachycadrida éshté pérséri rrezik i larté dhe kur nuk éshté prezent rreziku éshé i vogél. (
Breiman)

1.4 Pema e Klasifikimit

Pemét e Kklasifikimit pérdoren pér té parashikuar té gjithé elementet ose objektet gé i
pérkasin njé klase té caktuar pér njé variabél kategorik té varur nga madhésité e njé apo disa
parashikueseve pér njé bazé té dhénash.

Qéllimi i pemés sé klasifikimit &shté gé té parashikojmé ose té shpjegojmé pérgjigjet
pér njé variabél té varur kategorike, dhe si i tillé, teknikat e disponueshme kané shumé ané té
pérbashkéta me teknikat e pérdorura né metodat mé tradicionale si analiza diskriminante,
vleresimet jolineare etj. Fleksibiliteti i pemés sé klasifikimit i ka béré ato njé opsion analize.
Pemét e klasifikimit, sipas mendimit té shumé studiuesve jané metoda efikase dhe térhegése
por kjo nuk do té thoté se pérdorimi i tyre éshté i rekomanduar duke pérjashtuar metodat
tradicionale. N& pérgjithési, kur supozimet teorike dhe kushtet pér shpérndarjen normale té té
dhénave plotésohen. Metodat tradicionale mund té jené té preferueshme dhe té aplikueshme.
Por si njé tekniké paraprake, ose si njé tekniké e fundit, kur metodat tradicionale nuk japin
rezultat ndértojmeé pemén e klasifikimit.

Cilat jané pemét e klasifikimit? Mendojmé se duam té ndértojmé njé sistem pér
klasifikimin e njé grupi t¢ monedhave né klasa té ndryshme (ndoshta njé centéshe, pesé
centéshe, 10 centéshe dhe 25 centéshe). Supozojme se ka njé matje né té cilén monedhat
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ndryshojné nga njéra tjetra gé éshté diametri, e cila mund té pérdoret pér té ndertuar njé
sistem pér klasifikimin hierarkik t¢ monedhave. Nése mund té rrokullisim monedhat poshté
né njé kanal té ngushté né té cilin jané hapur katér vrima me diametra pérkatésisht sa té njé
centéshi, pesé centéshe, dhjeté centéshi apo té njé 25 centéshi, atehere nése monedhat bien
népérmjet késaje rrugice, ato gé futen tek vrima e paré i klasifikojmé si njé centéshe, ato qé
futen tek e dyta i klasifikojmé si pesé centéshe, ato gé futen tek vrima e treté i klasifikojmé si
dhjeté centéshe dhe ato gé futen tek vrima e fundit i klasifikojmé si njézet e pesé centéshe. Né
kété ményré ne kemi ndértuar njé pemé klasifikimi. Progesi i pérdorur pér pemén toné té
klasifikimit ofron njé metodé efikase pér klasifikimin e njé grupi t¢ monedhave, dhe mé né
pérgjithési, mund té zbatohet né njé shuméllojshméri mé té gjeré té problemeve té
klasifikimit.

Studimi dhe pérdorimi i peméve té klasifikimit nuk éshté aq i pérhapur né fushat e
probabilitetit dhe né njohjen e modeleve statistikore (Ripley, 1996), por pemét e klasifikimit
jané pérdorur gjerésisht né fusha té ndryshme si né fushén e mjekésisé, shkenca kompjuterike
(strukturat e té dhénave), botaniké (klasifikimi), dhe psikologji (teoria e vendimit). Pema
klasifikuese me shfagjen e saj grafike ka ndihmuar pér t€ béré mé té lehté interpretimin,
krahasuar me ato numerike. Pemét klasifikuese mund té jené mjaft komplekse. Megjithaté,
procedurat grafike mund té zhvillohen pér té ndihmuar gé ta béjmé sa mé té thjeshté pemén
me gellim gé té na e lehtésojné interpretimin e pemes komplekse.

Njé nga problemet kryesore ku ne duhet té parashikojmé me ané té regresit éshté kur
njé variabel i vazhduar éshté njé nga variablat e varur (té cilet mund té jené té vazhduar ose
kategorike). Njé shembull tipik éshté té parashikosh ¢mimin e njé shtépie, (i cili &shté njé
variabél i varur dhe i vazhdueshém) i cili éshté i varur nga madhési té tilla si sipérfagja e saj
(e vazhdueshme), Kkatet(diskrete), apo qyteti ku ndodhet (kategorike Zip= numér gé kodon
gytetet). Ne pérdorim regresin e thjeshté ose modelet e pérgjithshme lineare (GLM) qé té
parashikojmé se sa mund té shitet njé shtépi, duke nxjerré njé ekuacion linear me té cilin
mund té béjmé parashikimet e duhura. Jané disa modele lineare dhe jolineare pér té béré
parashikimet e duhura. CHAID gjithashtu éshté njé ményré pér té analizuar problemet e
regresit, i cili jep rezultate té ngjashme me ato té CART.

1.5 Historia e pemés sé klasifikimit dhe regresit

Klasifikimi dhe regresi me ané té pemés é&shté publikuar pér heré té paré nga:
Breiman, Friedman, Olshen dhe Stone ne vitin 1984. Ata paragiten modelin bazé té pemés sé
pérdorur né statistiké. Sipas tyre, pema binare jep njé ményré shumé interesante dhe paraget
te baza e té dhénave dicka té réndésishme dhe specifike té cilén ata e quajtén problemi i
pemés Kklasifikuese apo problemi i regresit. Sipas tyre kjo metodé nuk mund té marré pérsipér
dhe té pérgjithésojé se gjithmoné ka njé saktési maksimale, por me puné té kujdesshme gjaté
gjithé procesit mund ta béjmé até gjithmon dhe mé efektive. Né ditét e sotme pas disa
dekadash nga publikimi i kétij libri dhe sidomos me zhvillimet teknologjike éshté béré e
mundur gé ky proces té pérsoset dhe té keté mé tepér aftési pér té béré parashikime me
saktési mé té larté. Pemét moderne té klasifikimit mund ta ndajné bazén e té dhénave né
shpérndarje lineare né nénbashkési té cilat jané shumé té pérshtatshme pér té pasur njé saktési
té larté né parashikime. Po ashtu dhe pema e regresit mund té pérshtatet pothuajse né té gjitha
modelet gé ne njohim si metoda e katroréve mé té vegjél, kuantilet, regresi logjistik i
Puasonit dhe modelet propocionale sikurse dhe modelet shumé dimensionale. Nje rol té
vecanté né rritjen e saktésisé sé parashikimeve kané luajtur dhe zhvillimet gé jané béré né
zhvillimin e softwareve, si dhe zhvillimet né pérmirsimin e métejshém té algoritmeve bazé qé
pérdoren né kété proces.
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1.6 Zbatimet e CART

Zbatimet e CART jané té shumta si né fushén e mjekésisé, né shkencat polikike, né
probleme te ekonomise, né shkencat natyrore etj.

Njé nga fushat ku gjen zbatim klasifikimi dhe regresi me ané té pemés éshté fusha e
mjeksisé dhe sidomos ajo e sémundjeve té zemrés. Njé nga objektivat kryesore té shumé
kérkimeve shkencore gé béhen sot né shumé klinika té botés éshté té zbulojéné njé metodé sa
mé té besueshme dhe efektive i cila duhet té keté cilésiné té klasifikojé pacientét qé kané
simtoma té reja té sémundjeve kardiovaskulare né Kkategori té caktuara té cilat japin
mundésiné te mjeku se né cfaré treguesish ata duhet ti klasifikojné si té réndésishém
domethéné me té cilét duhet té tregohet kujdes mjekésor. Né bazé té rregullave qé
parashikojné kéto modele, mjekét pasi té marrin informacionin e pérpunuar nga
statisticienet,mund té kategorizojné pacientét né pacienté me rrezikshméri té larté, té mesém
ose té ulét dhe né bazé tékésaj ndertojné linjén se né cfaré niveli duhet té jeté kujdesi
mjekésor (té shtrohet né spital apo lloje té tjera kujdesi). Metodat tradicionale statistikore jané
relativisht té véshtira té pérdoren pér té adresuar pemén klasifikuese. Arsyet pérse nuk mund
té pérdoren jané té ndryshme, se pari jané disa mundési parashikimi pér cdo variabél gé
shérben si parashikues né datén gé ne pérdorim, sé dyti selektimi dhe ndarja e variablave
éshté tepér e veshtiré. Metodat tradicionale statistikore né pérgjithési jané metoda té varféra
dhe jo efektive né krahasimet shumé dimensionale. Njé tjetér arsye éshté se né shumicén e
rasteve variblat parashikues jané shumé rrallé té shpérndare mire. Nga vrojtimet e béra éshté
vene re se variablat gé pérdoren né studimet klinike nuk jané me shpérndarje normale. Eshté
paré se grupet e ndryshme té pacientéve kané njé diferencé t€ madhe né devijimin standart.
Po ashtu njé faktor tjetér ge lidhet me ndérveprime komplekse midis variablave pér disa
pacienté gé mund té ekzistojné né bazen e te dhenave. Si njé rast tipik éshté historia e
familjes g& mund té keté njé ndikim né disa madhési té tjera. Kéto ndérveprime té variablave
té ndryshme jané pérgjithésisht té véshtira té modelohen sidomos kur ndérveprimi éshté
substancial. Dhe sé fundi rezultatet e metodave tradicionale jané té véshtira té pérdoren.
Pamvaresisht nga metodat statistikore té pérdorura, né nxjerrjen e vendimeve nga Klinikat
kérkohen rregulla té cilat do té pérdoren pér njé bazé té dhénave té cilat duhet té& jené
relativisht t¢ médha. Pér ¢do pacient né bazén e té dhénave duhet té parashikohet me ané té
njé variabli té varur. Me saktési té parashikohet nése pacienti né t& ardhmen do té keté
problem kardiake apo jo, kjo né vartési té disa variablave té tjeré si mosha, mbipesha, pirja e
duhanit, pirja e alkolit apo historia familjare me kété sémundje? Né kéto 20 vjetét e fundit ka
pasur njé rritje té interesit té studjuesve té ndryshém pér té pérdorur analizén me ané té
CART si dhe avancim né teknikat e pérdorura. Kjo e ka béré kété metodé e cila éshté e
ndryshme nga metodat tradicinale té jeté mé e aplikuar. Megénése analiza né kété metodé
éshté e ndryshme nga metodat e tjera kjo eshte pranuar me vonesé. Analiza né CART éshté
njé analizé komplekse dhe sé dyti pérdorimi i sofwareit né CART ka pasur véshtirési.

Por tani éshté e mundéshme qé té performojmé njé analizé t¢ CART pa njé kuptim té
thellé pér ¢cdo hap kompleks té pérdorur né software. Tani éshté provuar se CART éshté njé
metodé efektive pér té krijuar rregulla té caktuara nga klinikat e ndryshme té cilat i aplikojné
ato dhe éshté mé efektive se metodat tradicinale. Klasifikimi dhe regresi me ané té pemés
éshté njé metodé gé shpjegon korelacionet komplekse gé ekzistojné midis parashikuesve té
ndryshém té cilén nuk e kané béré metodat tradicinale. Njé nga gellimet kryesore né kété
punim éshté njé pérshkrim i pérgjithshém i metodologjisé sé pérdorur né CART, duke e
shogéruar kété me pérdorime praktike si dhe duke béré dhe pérgjithésimet teorike.

CART nuk sjell ndryshime pér ndryshime té vogla té njé bazé té dhénash dhe analiza e
saj kérkon automatikisht modele té réndésishme né té cilat me njé faré ményre zbulohen
struktura té fshehta né njé bazé té dhénash me té vérteté komplekse.
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Informacionet qé jep CART jané shumé té vlefshme, efektive dhe té besueshme né
gjenerimin me njé saktési shumé té miré té parashikimeve duke pérdorur modele té ndryshme
né fusha té ndryshme té jetés dhe shoqgérisé sé sotme njerézore. Aplikimet e CART jané sot té
pérdoréshme né té gjitha fushat e jetés, duke filluar né mjekeési, ekonomi, shkenca sociale etj.

Pema e klasifikimit shpjegon né ményré té garté pér njé variabél pérgjegjése si éshté e
varur nga madhésité e tjera, té cilat mund té jené kategorike, diskrete apo té vazhdueshme.

1.7 Disa pyetje standarte

Né se njé bazé té dhénash ka njé strukturé standarte dhe pyetjet gé do té marrin
pérgjigje do té jené standarte, supozojmé se vektorét e bazés sé té dhénave kané kété formé:
X=(X;, Xyeeeeee Xy ), KU M éshté dimensioni i fiksuar dhe variabélat X, X,....... X,, ndjekin rend
té caktuar sé bashku me variablat kategorike.

1. Ne secilen nga shpérndarjet nje variabél i caktuar merr njé vleré té vetme.

2. Pér cdo variabél té vendosur né njé renditje té caktuar X,, do té kemi njé
shpérndarje qé kénaq: {X,, <c?} pér té gjitha c e renditura nga (—oo,).

3. Nése X,éshté variabél kategorik, duke marré vlerat né {b,,b,,....b_} Secila
pérfshin madhésité e formés {x, € S}? ku S éshté nénbashkési e {b,,b,,....b, }

Procesi i métejshém i shpérndarjes pér té gjitha variablat M konsiston né bashkeési
standarte, késhtu nése M=4 dhe x,,X,,X;jané renditur dhe x, e(b,,b,,b;), atéheré
natyrshém lindin pyetjet e méposhtéme: éshté x, < 3.2,8shté, x, < —6.8,éshté, x, € (b,,b,)?e

késhtu me radhé. NEé kété proces té shpérndarjes pér njé bazé té dhénash nuk éshté njé numér
i pafundém ndarjesh. Pér shembull nése x, éshté renditur atéhere baza e té dhénave ka e

shumta N vlera té ¢fardoshme x,,,X, ,,....... X, \ » Késhtu ne kemi N shpérndarje té ndryshme
té cilat gjenerohen nga bashkésité e formés {x, <c}?ku éshté dhéné se {x <c, }?,
n=1....N <N, ku ¢, jané marré né ményré té tillé qé té jené né mes té dy vlerave té
njépasnjéshme té x;.

Pér ndryshoret kategorike X, né té gjenerohet shpérndarja t, ,dhe,t; nése X, merr L

vlera té caktuara, atéheré kemi 2" —1 shpérndarje qé jané té pérkufizuara si vlera té x,,. Tek
kéto nyje aplikohet algoritmi i shpérndarjes i cili gjen shpérndarjen mé té miré duke filluar
me X, duke vazhduar deri te X, dhe pastaj bén njé krahasim midis shpérndarjeve dhe selekton
mé té mirén e tyre. Né&se e konsiderojmé njé pemé me dy klasa si né figurén e méposhtme
dhe marrim dy ndryshore té renditura X;, X,,ku,0<x <1i=12. Njé ményré ekuivalente pér
té paré kété proces té pemés éshté edhe ndarja me kuadrate si né figurén e méposhtme dhe

kjo ndarje né drejtékéndésha té vegjél vazhdon dhe e bén pérbérjen e elementeve né kéto
katroré homogjené.



KLASIFIKIMI DHE REGRESI ME ANE TE PEMES

F 9
H t t
0
0 H] 1
0 0 0
0
1] 0 0 0
] x Ox 0
0
-1 :
0 X X w X ]
X * 0 0
X
X 0 F's
X ¥ ax 0 x
X 0
< * ¥ 1]
7 x

0=Kklas 1, x=Kklas 2
Figuré 4: Ndarja né klasa homogjene

1.8 Metodologjia gé pérdoret né CART

Metodologjia gé pérdor CART duke e ndaré variablin pérgjegjés né ményré té
vazhdueshme né grupe homogjene duke pérdorur njé kombinim té variablave té pavarura té
cilat mund té jené kategorike apo numerike. Cdo grup éshté i karakterizuar nga vlera tipike né
lidhje me variablin gé do té parashikojmé, dhe numrin e vrojtimeve. Gjithashtu kjo metodé
kérkon dhe intuité né krijimin e grupeve dhe shpérndarjen e vazhdueshme té varaiblave té
varura.

1.9 Klasifikimi dhe zgjidhja e problemit vendimmarrés

Metodologjia e klasifikimit dhe regresit me ané té pemés teknikisht éshté e njohur si
ndarje vazhdueshme binare. Ky proces éshté quajtur binare pasi ¢do nyje paraardhése ndahet
né dy nyje pasardhése té cilat i quajmé egzaktésisht t& vazhdueshém (recursive) pasi
pérséritja e progesit té shpérndarjes e trajton ¢do nyje gé né fillim éshté si fémijé, té
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konsiderohet pas késaj si prind. Disa rregulla kyce pér té analizuar klasifikimin dhe regresin
me ané té pemés:

a. Ndahet ¢do nyje né pemé
b. Vendoset kur pema éshté pérfundimtare
C. Shénohet secila nyje pérfundimtare si vleré parashikuese.

Metodologjia klasifikuese konsiston né tre pjesé

1. Ndertohet nje pemé maksimale
2. Zgjidhet pérmasa e duhur e pemés
3. Klasifikohet baza e té dhénave té reja duke pérdorur pemén e ndértuar.

Ndertimi i njé peme nuk éshté i komplikuar dhe éshté i lehté per tu béré me doré
vetém né rastet kur numri i variablave parashikues né té éshté i vogél. Ky proces éshté
tepér i komplikuar né ményré manuale kur kemi shumé variabla dhe zakonisht,
statisticienét apo mjekét i kushtojné véméndje rasteve kur baza e té dhénave ka mé
shumé se dhjeté variabla. Si né shembullin e paragitur né Tabela 1.

row.name | sbp | tobacc | Idl adiposit | famhist | Type | obesit | Alcoho | age | chd
S 0 y a y I

1 160 | 12 573 |23.11 Present | 49 25.3 97.2 52 |Y
2 144 1 0.01 441 | 28.61 Absent | 55 28.87 | 2.06 63 |Y
3 118 | 0.08 3.48 | 32.28 Present | 52 29.14 | 381 46 | N
4 170 | 7.5 6.41 | 38.03 Present | 51 3199 (2426 |58 |Y
5 134 | 13.6 3.5 27.78 Present | 60 2599 |57.34 |49 |Y
6 132 1 6.2 6.47 | 36.21 Present | 62 30.77 | 1414 |45 |N
7 142 | 4.05 3.38 | 16.2 Absent | 59 20.81 | 2.62 38 | N
8 114 | 4.08 459 |14.6 Present | 62 23.11 | 6.72 58 |Y
9 114 1 0 3.83 |194 Present | 49 24.86 | 2.49 29 | N
10 132 |10 5.8 30.96 Present | 69 30.11 |0 53 |Y
11 206 | 6 2.95 | 32.27 Absent | 72 26.81 |56.06 |60 |Y
12 134 | 14.1 4,44 | 22.39 Present | 65 23.09 |0 40 |Y
13 118 | 0 1.88 | 10.05 Absent | 59 2157 |0 17 | N
14 132 |1 0 187 |17.21 Absent | 49 23.63 | 0.97 15 | N
15 112 | 9.65 229 |17.2 Present | 54 23.53 | 0.68 53 [N
16 117 | 1.53 2.44 | 28.95 Present | 35 2589 130.03 |46 |N
17 120 | 7.5 153 | 22 Absent | 60 25.31 (3449 |49 | N

3

Tabela 1: Njé bazé té dhénash

1.10 Pérfundime

Né kété kapitull paragiten elementet bazé té pemés sé klasifikimit dhe regresit si dhe
hapat gé ndigen né ndértimin e késaj peme dhe metodologjia gé pérdoret. Krahas pérshkrimit
té pemés sé klasifikimt dhe pemés sé regresit jane paraqitur dhe anét e pérbashkéta dhe
ndryshimet midis tyre, si dhe njé pérshkrim i shkurtér i historisé sé zhvillimit dhe pérdorimit
té késaj metode né fushat e ndryshme, té jetés shogérore, ekonomike apo shkencore. Shembuijt
e paraqitur ilustrojné kété metodé pér pérdorimin e saj né fusha té ndryshme té jetés.
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KAPITULLI 2

SHPERNDARJA E TE DHENAVE

2.1 Véshtrim mbi ndarjen

Duke pérdorur softuerét statistikor mund té realizojmé njé studim té tillé. E
réndésishme éshté gé té gjejmeé njé metodé se si ta ndertojmé pemén klasifikuese. Pér njé nyje
té cfardoshme t, supozojmé se kemi njé kandidat pér té shpérndaré né dy nyje pérkatésisht t

dhe t, té tilla qé kéto té jené raporte propocionale sikurse t, me P;sikurse t, me P (P_,
P, probabiliteti i majté i djathté). Mirésia e shpérndarjes éshté njé mjet gé zvogélon
papastértiné dhe njehsohet si:

Ai(s,t) = i(t) - PLi(t, ) - Pi(ty).

Njé problem klasifikues konsiston né katér komponente: Komponenti i pare éshté njé
variabél kategorik (categorical outcome) ose variabél i varur. Ky variabél parashikon té
ardhmen, bazuar né “parashikuesit” ose variablat e pavarura. Njé variabél tipik né kété llojé
éshté i mbijetuari, ka nevojé pér operacion apo jo, do té keté problem té enéve té zemrés etj.
Komponenti i dyté i pemés sé klasifikimit éshté “parashikuesi” ose ndryshorja e pavarur si
mbipesha(obesity), duhanpirja apo pirja e alkolit etj. Kéto jané karakteristika té cilat jané té
lidhura fugishem me variablat pérgjegjése pér té cilat jemi té interesuar. Né pérgjithési, né
bazén e te dhenave jané disa mundési té cilat mund té arrihen me ané té variablave
parashikuese. Komponenti i treté i pemés klasifikuese éshté e gjithé bashkésia né bazén e té
dhénave. Kjo bashkési e bazés sé té dhénave pérfshin té dyja vlerat e variablave té pavarura
(ose outcomes) dhe variablat parashikuese té cilat parashikojné té ardhmen e njé pacienti.
Komponenti i katért i problemit té klasifikimit éshté si té parashikojé té ardhmen e bazés sé té
dhénave, i cili pérbéhet nga té dhénat pér pacientét pér té cilét duhet té jemi né gjendje té
realizojme parashikime té sakta. Eshté njé besueshméri e pérbashkét se vlefshméria e njé
bazé té dhénash éshté e nevojshme pér tu vértetuar, gjithashtu nuk éshté e nevojshme té
verifikojmé performancén e njé rregulli té tillé gé na con né marrjen e vendimit. Vendimi
pérfundimtar pér njé problem pérfshin dy komponenté pérvec ato gé gjenden né njé problem
té Kklasifikimit. Kéto komponente jané probabiliteti "para” pér secilin rezultat, i cili
pérfagéson probabilitetin gé njé pacient rastésisht i zgjedhur pér té parashikuar té ardhmene
tij, nése do té keté njé rezultat té vecanté, si dhe probabiliteti i pasém (posterior probability).
Probabiliteti i pasém éshté llogaritur normalisht nga pérditésimi paraprak i probabilitetit duke
pérdorur teoremén e Bayes . Né terma statistikore, probabiliteti i pasém éshté probabiliteti i
ndodhje se ngjarjes A duke pasur parasysh se ngjarje B ka ndodhur.

2.2 Rregulli i shpérndarjes dhe strukturimi i pemés kualifikuese

Para se té shpjegojmé procedurén e ndarjes le té japim disa informacione dhe
pérkufizimet pér nyjet dhe gjethet. Nyja éshté njé piké me lidhje, ose njé piké me
rishpérndarje, ose njé piké né fund pér transmetimin e té€ dhénave. Nyja ka té programuar ose
ka aftésiné pér té njohur kété proges, po ashtu té transmetojé pérpara pér né nyjet e tjera. Njé
pemé mund té pérkufizohet né ményré rekursive, si njé grupim i nyjeve (duke filluar né njé
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nyje rrénjé), ku secila nyje éshté njé strukturé e té dhénave e pérbéré nga njé vleré, sé bashku
me njé listé té nyjeve (e nyjeve fundore ose té ashtuquajtura”nyje fémijé"), me kufizimet qé
ka cdo nyje gé té mos ripérséritet. Njé pemé mund té pércaktohet né ményré abstrakte, si njé
e téré (globalisht) si njé pemé e renditur, me njé vleré té caktuar pér ¢cdo nyje. Té dyja kéto
perspektiva jané té dobishme: ndérsa njé pemé mund té analizohet matematikisht si njé e téré,
si njé strukturé e té dhénave punuar mé vete. Pér shémbull, duke kérkuar né njé pemé si njé e
téré, mund té flasim pér "nyjen mémeé" té njé nyje té caktuar, por né pérgjithési si njé
strukturé e té dhénave njé nyje jepet vetém kur pérmban listén e fémijéve té saj, por nuk
pérmban njé referencé ndaj prindit te saj (nése ka).

Té gjitha nyjet mund té arrihen népérmjet njé peme té caktuar. Pérmbajtja e tyre mund té
modifikohet ose té fshihet, dhe elemente té reja mund té krijohen. Pema nyje tregon njé
bashkési nyjesh gé lidhen mes tyre. Pema fillon né nyje rrénjé dhe degét te cilat dalin jashté
pér cdo nyje dhe fillon né nivelin mé té ulét té pemés. Nyjet né pemé kané njé marrédhénie
hierarkike me njéri-tjetrin. Termat prind, fémijé, vélla jané pérdorur pér té pérshkruar
marrédhéniet nyjet prind gé kané dhe fémijé. Fémijét né té njéjtin nivel quhen véllezérit e
motrat (véllezér apo motra).

Né njé pemé te nyjeve, nyja e paré quhet rrénja. Cdo nyje, pérvec rrénjés, ka saktésisht njé
nyje mémé. Njé nyjé mund té keté nje numér caktuar té fémijéve. Njé fleté éshté njé nyje pa
fémijé.

VEéllai dhe motra jané nyje me té njéjtin prind.

Figura 5: Shembull peme

Né kété diagram, nyja e etiketuar 6 ka dy fémijé, etiketuar 5 dhe 11, dhe njé prind,

etiketuar 7. Nyja rrénjé, né krye nuk ka prind. Pér té ndaré njé nyje né dy nyje pasardhése,
CART gjithmoné bén pyetje me pergjigje "po"” ose "jo" pérgjigje. Pér shembull, pyetja "si
jané té lidhura me sémundjet e zemrés me historiné e familjes?"
Ndértimi i njé peme pérfshin tre zgjedhje té réndésishme qé duhen béré gjaté ndértimit té
pemés sé Klasifikimit. Zgjedhja e paré éshté si do té realizohet progesi i ndarjes, cilat variabla
shpjeguese do té pérdoren dhe ku do té imponohet gé té fillojé ndarja. Kéto jané té
pércaktuara nga rregullat e ndarjes. Zgjedhja e dyté pérfshin pércaktimin e madhésisé sé
duhur te pemés, dhe pas késaj duke pérdorur njé proces krasitjeje arrijmé né pemén optimale
gé duam té gjejmé. Zgjedhja e treté éshté pér té pércaktuar si duhet té pérfshihen kostot e
aplikimit specifik. Kjo mund té pérfshijé vendimet pér caktimin e kostove té ndryshme.
Ndarja binare dhe e vazhdueshme, si¢ pérshkruhet mé sipér, vlen pér gjetur pemén e
klasifikimit apo pemén e regresit. Megjithaté, kriteret pér minimizimin e papastértise sé nyjes
(domethéné, maksimizimin e homogjenitetit) jané té ndryshme pér té dy metodat, si pér
klasifikimin dhe pér regresin.
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Strukturimi i pemés sé klasifikimit e quajtur ndryshe dhe strukturimi i Klasifikuesit té pemés
binare ndértohet si rezultat i njé progesi gé pérséritet vazhdimisht né shpérndarjen gé béhet
bazés sé té dhénave né nénbashkési, duke filluar nga njé né dy e késhtu me radhé. Figura 6
paraget njé peme me gjashté klasa.

Figura 6: Pema me gjashté klasa

Ne figurén 6 vémé re se nyja e paré (X), té dhénat ndahen né dy nénbashkési X,
dhe X, té cilat jané té papajtushme me njéra tjetrén pra X, N X, =J,dhe, X, U X, = X, né
meényré té ngjashme pér nénbashkésité e tjera X,, X jané té papajtueshme, po ashtu X, me
X, e késhtu me radhé dhe po té shikojmé nénbashkésité
Xgy Xias Xigy Xior Xiqs Xy X0, X46,dhe, X, jané nyje fundore ku progesi i shpérndarjes ka

mbaruar. Kéto nyje fondore jané pjesé té bashkésisé kryesore X. Té gjitha kéto nyje fundore
jané té etiketuara né njé faré ményre si klasa té réndésishme té objektit té studimit toné.
Sikurse shihet mund té keté mé shumé se dy nyje fundore pér nivele klasash té ndryshme.
Nyjet fundore jané té shénuara me katror né kété figuré dhe ato
jané: Xg, Xi4, Xig, Xi0s Xpqs X, X0, X46,0dhe, X, € cilat gjithashtu jané pjesé té X-it. Né

pérgjithési mund té jené té paktén dy ose mé shumé nyje fundore. Cdo nén pjesé te nyjet
fundore éshté njé klasifikues pér rastin e figures 6 . Kemi gjashté shpérndarje dhe nénté nyje
fundore ose Klasifikues. Shpérndarjet jané béré né bazé té kushteve Q& jané véné pér
koordinatat e X=(X;, X, ,....) -

Njé mundési pér shpérndarjen e paré né dy nénbashkésité X, dhe X, éshté:

X, ={x;x, <7} X, ={x;x, > 7}.

Pér shpérndarjen e treté né nénbashkésité X ;, X, dhe, X, mund té jeté:

Xe={Xxe XX, + %, <=2}, X, ={Xe X;; X; + X; > -2}

Klasifikuesi i pemés parashikon klasat me pérmasat e vektorit x né kété ményré: Nga
pérkufizimi i shpérndarjes sé paré duhet té pércaktohet egzaktésisht nése x shkon né X, apo
né X,, si né rastin toné nése x shkon né X, nése X, <7 dhe né X, nése éshté mé e madhe
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se 7 dhe késhtu japim pérkufizimin e shpérndarjes sé treté té katért e me radhé. Kur vlerat e x
kané arritur te nyjet fundore, atéheré klasat parashikuese jané té etiketuara saktésisht né kéto
nyje. Né térési ndertimi i pemés se klasifikimit ka tre elemente kryesore gé jané:

a. Zgjedhja e shpérndarjes

b. Vendosja se kur duhet gé té deklarohet gé nyja éshté pérfundimtare dhe nése duhet té
vazhdohet mé tej.
C. Pércaktimi i ¢do nyje fundore si njé klaseé.

Pika mé e véshtiré e problemit éshté si ta pérdorim bazén e té dhénave dhe té pércaktohet kur
dhe si do té béhet shpérndarja, cilat do té konsiderohen dhe si do té pércaktohen nyjet
fundore. Pra té pércaktojmé saktésisht se si do té béhet njé shpérndarje e miré dhe kur duhet
ta ndérpresim kété proces.

2.3 Ndértimi i pemés sé klasifikimit

Né fillim renditim disa pérkufizime pér klasifikuesin
Pérkufizim 2.1 : Njé klasifikues ose njé rregull klasifikues éshté njé funksion y(x) i
pérkufizuar né X, ku pér cdo x, y(x) éshté i barabarté me njé nga numrat 1...... n.

Njé ményré tjetér éshté; nése pérkufizojmé njé nénbashkési A, té X né té cilén y(x)=n; késhtu
qé A, ={X; y(x) = n}. Bashkésité A, ,........ A, jané té papajtusheme dhe X = YA, .

Pérkufizim 2.2: Njé klasifikues éshté njé nenbashkesi e X né nénbashkéshkésité Y
VA A, té cilat jané té papajtueshme ku X =Y A, té tilla qé pér cdo x=e A Klasa

parashikuse éshté n.
Pér klasifikuesin e dhéné Y paraqgesim funksionin R, (Y) = P[Y (X, ...X,) # Y] dhe e quajmé

kété klasifikuesi i pérgjithshém i gabimit. Duhet gé pér njé bazé té dhénash o dhe
probabilitetin e dhéné P té gjejmé njé funksion Y i tillé gé té zvoglojmé né maksimum
funksionin R, (Y). Ky veprim éshté relativisht i véshtiré nése ne lejojmé gé Kklasifikuesi té

jeté arbitrar. Nga eksperienca éshté gjetur se duke béré disa kufizime pér klasat ose mé
konkretisht duke i vendosur ato né renditje mund té zgjidhim problemin toné dhe kjo éshté
meényra pér té ndértuar pemén e klasifikimit.

Sé pari gé té ndertojmé klasifikuesin duhet té jemi né gjéndje té pércaktojmé ményrén
si ta béjmé shpérndarjen binare té nje bazé te dhénash né nén pjesé mé té vogla. Idea bazé
né kété shpérndarje né nyje té ndryshme éshté gé ¢do nyje té ndahet né nyje pasardhése dhe
nyjet pasardhése té jené mé té pastra se né nyjet parardhése.

2.4 Pema fillestare dhe metodologjia e rritjes

Para se té diskutojmé metodologjiné e zhvillimit t& pemés, duhet té formulojmé né
ményré té kompletuar se ¢faré metode do té pérdorim pér ta filluar dhe ndértuar njé pemé
klasifikuese. Né njé bazé té dhénash L gé e pérdorim si shembull pér njé klasé té caktuar j, le
té kemi Nj numrin e klasave né klasén N. Shpesh probabilitetet paraprake {z(j)}duhet té
jené propocional me {Nj/N}. Né disa shembuj kéto porpocione ndoshta nuk reflektohen, por
mundet gé njé pjesé e saj té mund ta plotésojé kété gjé.

Né se marrim njé nyje T, le t€ kemi N(T) numrin total té rasteve né bazen e te dhenave L, ku

X, € T dhe N;(T)numriiklasave j né T. Raporti i rasteve té klasave j né L

eéshté N, (T)/ N;. Pér njé bashkési té dhéné probabiliteti () té interpretohet si probabiliteti
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gé njé klase j t€ jete prezent né pemé. Késhtu qé kemi: p(j,T) =(j)N;(T)/N;dhe kété e

konsiderojmé si njé vlerésues zévendésues pér probabilitetin qé ky rast té jeté né klasén j dhe
né nyjen T. Ky ri vlerésim p(T) i probabilitetit qé né ¢do rast bie né nyjen T éshté:
P(T) =2, p(T) =1 dhe ky probabilitet né rastin kur éshté né klasén j dhe bie né nyjet T

éshté: p(j/T)=p(J.T)/ p(T)dhe kénag kété kusht 3" p(j/T)=1, kur
n(j) = {“;—J} atehere p (?) i keshtu qe {p(i)} jané relativisht porpocional pér klasén j

N(T)

dhe nyjen T.
Katér elementet gé jané té nevojshém pér procedurén e rritjes sé njé peme fillestare jané:

1. Né njébashkési binare té kemi kété formé{éshté, x e A?}, Ac X

2. Kriteri i shpérndarjes mirésia e ®(s,T) duhet té vlerésohet pér ¢cdo shpérndarje s gé duhet
té béjmé né cdo nyje T.

3. Njé rregull pér té ndaluar shpérndarjen e métejshme.

4. Njé rregull pér té shénuar apo filluar cdo nyje pérfundimtare né njé klasé té caktuar.

Né cdo ndarje binare gé ne i b&mé nyjes T népérmjet njé shpérndarje s duhet té
marrim dy néndegé né té cilat t& kemi né njérin krah T, “po” dhe né tjetrin T, “jo”. Né fakt
nése pyetja éshté{x e A},atéhere, T, =T1 A dhe, T, =T1 A°, atéheré plotesi i A-sé éshté
plotesi i A-sé né X. Né cdo nyje té ndérmjetme T shpérndarja e selektuar éshté shpérndarja
s”e cila e maksimizon ®(s,T).

Té pércaktojmé njé bashkési te pershtashme pér njé shpérndarje binare s te sejcila
nyje. Né pérgjithési éshté e thjeshté té konceptohet gé bashkésia S té shpérndahet duke u
pérmbajtur parimit gé pér vlerat duhet té kemi xe A?,Ac X dhe cdo shpérndarje s
shogéron apo dérgon té gjitha X, né pérgjigjet po apo jo nét, apo t, dhe né shémbullin gé
diskutuam mé larté papastértia e nyjes éshté pérkufizuar si mé poshté:

i(t) :—iP(j/t) log P(j/t)

Pema rritet né kété ményré: te nyja e parét, aplikojmé njé shpérndarje s”e cila jep
zvogelimin mé té madh té papastértise; j(s*,t,) = MmaxAGt,) ku t éshté shpérndaré nét,

seS

dhét, duke pérdorur shpérndarjen s dhe té njéjtén proceduré kérkimore pér mé té mirén

se S né té dyja nyjet t, dhe t, té para si té vecuara. Q& te arrihet te nyjet pérfundimtare

gjaté rritjes sé pemés duhet té pérdorim njé ményré kerkuese né bazé té rregullave té

pércaktuara. Kur té arrihet né njé nyje ku papastértia nuk ka ndonjé zvogélim té réndésishém

me nyjen e méparshme atéhére kété nyje e konsiderojmé si pérfundimtare. Karakteri i klasés

sé nyjes pérfundimtare éshté i pércaktuar nga rregulli i papastértisé i specifikuar si mé poshté:

P(io /) =max P(j/t) ku t éshté pérshtatur si njé klasé J,e nyjes fundore.
j

Kriteri i shpérndarjés sé mire éshté si nénprodukt i funksionit té papastértiseé.
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Pérkufizim 2.3: Funksion i papastértisé do té quhet funksioni @i pérkufizuar né njé
bashkési ku té gjithé elementet jané vendosur né njé renditje té caktuar p,, p,..... p, duke

kénaqur kushtin p; >0, kuj=1,23,...K dhe > p; =1.

Funksioni i papastértisé mund té pércaktohet né ményra té ndryshme, por ai duhet té
gezojné tre vetité e méposhtme:

a. @ arrin maksimumin vetém atéhere kur kemi shpérndarje uniforme, domethéné té
gjitha p; jané té barabarta.

b. ®arrin - minimumin vetém te pikat (1,0,0....0),(0,1,0,0....),(0,0,1,0,0...),....... ,
(0,0,0,0......1), kur probabiliteti i t& génurit né klasé té ¢fardoshme éshté 1 dhe O pér klasat e
tjera.

C. O éshté funksion simetrik per py, p,..... Py, edhe nése pérkémbejmé p;, @ gendron

konstant.

Funksion i papastértisé éshté njé funksion @ i cili éshté i pérkufizuar si lidhje e renditur
numrash (py, p,,.....p;)dé plotésojné kété kusht p, >0, ku j=1,2,3....7 dhe Z,- p; =1,
gjithashtu kénaq vetité e mésiperme

Me tu dhéné funksioni i papastértisé @, masé e papastértisé pér ndonjé nyje t me
shpérndarje s gé con njé raport p,té bazés sé té dhénave né drejtimin tte nyja t. dhe
raportin p,,tet, .

Njehsojmé uljen e papastértisé si mé poshté:

Ai(S,t) = i(t) - pRi(tR) - pLi(tL)

Marrim shpérndarjen e miré ¢(s,t) té jeté Ai(s,t).Supozojmé se kemi béré disa shpérndarje
deri sa té arrijmé né njé nyje pérfundimtare. Bashkésiné e shpérndarjeve qé éshté pérdorur sé
bashku me renditjen e nyjeve gé kemi pérdorur e quajmé shpérndarje binare té pemés T.

Shénojmé bashkésiné e nyjeve pérfundimtare me 'IZ dhe bashkésiné I(t)=i(t)p(t) , atéheré
papastértia e pemés mund te paragitet si mé poshté:

1(T) =2 1(1) =2 i) p()

tef te'l.'

Eshté e qgarté se selektimi i shpérndarjes qé maksimizon Ai(s,t)éshté ekuivalent me
selektimin e atyre shpérndarjeve gqé minimizojné papastértiné e pemés né térési 1(T). Né se
marrim njé nyje t e T dhe b&jmé njé shpérndarje s né nyjet dhet,,dhe,t, , atéheré pema e re
T ka papastérti 1(T') = DUI(t)+1(t,) + 1(t;) dhe rénia e papastértisé sé pemeés éshté:
T-t
IM)-1T)=1O-1¢t)-1t) =

Kjo varet vetétm né nyjen t dhe shpérndarjen s. Rrjedhimisht maksimizimi dhe
zvogélimi 1 papastértisé gjaté shpérndarjes “t” éshté ekuivalent me maksimizimin e
madhésisé Al (s,t) = 1(t)—1(t, ) —1(t;)

Pércaktojmé raportin p,, ps pér nyjen t té selektuar nga bashkésia e té gjitha nyjeve
met, ,dhe,t; e pércaktuar si mé poshtg.
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p. = p(t, )/ p(t), pr = p(tg)/ p(t), atéheré p, + p; =1 dhe barazimi (*) mund té shkruhet
Si:
Al (s,t) =[i(t) — p.i(t,) — pgi(te)IP(t) = Ai(s,t) p(t)

Sikurse shihet Al (s,t) # Ai(s,t) me faktorin p(t) dhe késhtu pérséritja e vazhdueshme

e shpérndarjes selektive té pemés né térési con né minimizimin e papastértisé sé pemés.
Fiksimi i pikés se kur do té ndalohet shpérndarja e métejshme béhet né kété ményré fikson
nj¢  vleré f>0dhe konsiderojmé nyje pérfundimtare nyjen gé plotéson
kushtin maxAal(s,t) <

seS
Njé shpérndarje natyrale e nyjeve do té quhet e miré nése pérdoret kriteri né té cilén pér cdo
nyje té reduktojmé koston e joklasifikimit, pér kété sé pari duhet té japim pérkufizimin e
funksionit té papastértisé (té cilin e dhamé mé lart€). Né cdo nyje fundore zgjedhim qé té
béjmé shpérndarjen né té cilén té reduktojmé I(T) ose né ményré ekuivalente té
maksimizojmé Al (s,t) = 1 (t) — I (t, ) — 1 (t;) ose Ai(s,t) =i(t)— p i(t,)— pri(ty).

Brénda kesaj peme duket mé shumé natyrale gé té marrim si papastérti té pemés R(T)
dhe rizévéndésimi é&shté njé vleresim i pérafért i pritshmérisé sé raportit te misklasifikimit.
Kjo éshté e njéjté sikurse té pérkufizojmé i(t) si té barabarté me r(t), ku
r(t) = min, Zj(:(i/j)p(j/t)zl—makj p(j/t), atéheré shpérndarja mé e miré t maksimizon
r(t) — p.r(t,)— pgr(ty), gjé e cila éshté e njéjté me maksimizimin e R(t) — R(t, ) — R(t;) dhe
funksioni i papastértisé sé nyjes éshté ¢(p;,......p;) =1-mak; p; .

Ky funksion kénaq té gjitha vetité qé ne dhamé né pérkufizimet e mésipérme. Ky
kriter paraget disa véshtiresi sé pari kriteri i pércaktuar mé sipér ndoshta éshté zero pér té
gjitha nyjet e shpérndarjeve té mésipérme S, pér kété kemi teoremén e méposhtme.

Teorema 2.1: Pér ¢do shpérndarje té t-sé nét ,dhet,,R(t) > R(t,)+R(t;) nése
FO)=0"t)=7).
Vertetim: Shénojme r@t) = >~ c(i" M | (i, =3, CU"(© | DIPCi,t) + p(it)]105€
R(t)_R(tL)_R(tR):
>, CU @1 HpGt)—min, > CG/i)p(i,t)+>,CU ®1 D)3 Ity) —min, 3 G| D P ta).

Krahu i djathté shihet garté se nuk éshté negativ dhe éshté i barabarté me zero nése
') =j(t)) =] (ty) dhe tani supozojmé se e kemi atéheré véshtirésia e dyté éshté té
pércaktohet sasia e nyjes pérkatése.

2.5 Pema e Klasifikimit
Nése kemi njé bazé té dhénash me shumé variabla si né Tabela 1

Le té shénojmé me X, X,,.... X, , Y variablat e ¢do shtylle, té cilat jané variabla té rastit, ku

secili variabél ka njé fushé vlerash té caktuar. Variabli Y ka njé fushé vlerash={1........ m).

Variablat X,, X,,.... X, i quajmé variabla atribuese té cilat marrin vlera té ndryshme

numerike ose dhe kategorike dhe variablin Y e quajmé variabél parashikues (i varur nga
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atributet). Klasifikuesi Y éshté njé funksion Y me fushé

pércaktimi FP(x,)XFP(x,).X...XFP(X, ).

Né se marrim a= FP(x,)XFP (X, ).x...XFP(x,)XFP(Y) si njé bashkési ngjarjesh.

Do té supozojmé se klasifikimi i késaj baze té dhénash béhet né ményré probabilitare duke
gjeneruar bashkesité e bazés sé té dhénave né lidhje me njé shpérndarje probabilitare té
panjohur P né lidhje me bashkésiné e ngjarjeve a(alfa). Pér Klasifikuesin Y dhe pér
probabilitetin e dhéné P né a duhet té ndertojmé njé klasifikues i cili né ményreé sistematike té
parashikojé pér cdo element té bazés sé té dhénave sipas njé rregulli té caktuar pér ¢do
element gé éshté te Y dhe pér vleré nga bashkésia e vektorit x né X té keté njé relacion té
caktuar.

Njé pemé e klasifikimit éshté njé cikél i caktuar grafikésh t(z)né formén e njé peme. Rrénja
kryesore e késaj peme t( 7 ) nuk ka ndonjé rrénjé tjetér parardhése. Cdo nyje tjetér ka vetém
njé rrénjé dhe mund té keté O deri né dy degé gé dalin dhe nyjen e fundit gé nuk ka mé dalje
do ta quajmé gjethe dhe e shénojmé me gérmén T ose e quajmé nyje fundore. Cdo gjethe
nyje éshté né nivelin e njé klase té caktuar. Cdo nyje fundore ose gjethe ka njé atribut té
caktuar té cilin e shénojmé me , dhe e quajmé atribut i shpérndarjes. Né cdo linjé té
brendshme kemi dy nyje, té cilat i quajmé njérén si prind dhe tjetrén si fémijé. Nyja
pasardhése ose fémija ka né bréndési té saj edhe parashikuesin(atributin) té cilin e shénojmé
q(T, T”). Cdo degé (T,T") nga njé nyje e bréndéshme T ne nyjen fémijv T’ ka njé atribues,
parashikues g(T,T*) gé e shogeron, ku g(T,T*) pérfshin vetem atributin x, te nyjes T.

Bashkésia e té gjitha nyjeve parashikuse Q; gé del nga té gjitha nyjet e brendéshme T duhet
domosdoshmérisht té pérmbajé parashikime té papajtueshme, parashikime té cilat me gjithé
atributet e shpérndarjes té japin parashikime té cilat jané té vérteta. Duke pasur parasysh

pemén Klasifikuese 7 mund t& pérkufizojmeé Klasifikuesin Yz (Xt X;) né kete ményré:

Klasifikohe (T) ne se T eshte nyje fundore
Vix,..x, Tl= [F{xl...xm, TJ} ng se T eshte nyje e brendeshme, X; eshte shenuar si T,
dhe q{T, Tj} = { vertet

Yo(ay .o x,) = ¥(xy ...x,,, Rrenja(T)), ku rrénja(T) éshté nyja fillestare.

Késhtu gé té béjmé njé parashikim fillojmé te nyja fillestare te rrénja dhe ndértojmé pemén
me parashikime té vérteta deri sa nyja pérfundimtare ose te gjethja. Nése pema 7 gghté e

miréformuar, atéheré pema klasifikuese e pérkufizuar mésipér do té japé njé funksion Y7(),
cili éshté njé klasifikues i miré pérkufizuar
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12 13 14 15

Legjenda

Ovals = nyjet

Katrorét = Nyjet fundore(gjethet)
1 = Nyja rrénjé

Vijat bashkuese= degét

Figura 7: Paraqitja e nyjeve té ndérmjetme dhe fundore té njé peme

Secila nyje e bréndéshme korrespondon me njé madhési té njé variabli té caktuar.
Vijat bashkuese té njé nyje gé quhet prind dhe nyja pasardhése gé konsiderohet si fémijé. Dy
variante jané propozuar pér pemén klasifikuese. Nése lejojmé e shumta dy degé pér ¢cdo nyje
té brendshme marrim pemén Klasifikuse binare ose né rast té kundért marrim pemén
klasifikuese me k-dalje.

Pema binare éshté prezantuar pér heré té paré nga Breiman né vitin 1984, ndérsa
pema klasifikuse me k-dalje &shté prezantuar pér heré té paré nga Quinlan né vitin 1986.
Diferenca kryesore midis kétyre dy peméve lidhet me atribute diskrete apo atribute té
vazhdueshme. Té dyja lejojné parashikues té formés X>c, ku ¢ éshté njé konstante. Pér
pemén Klasifikuese binare, parashikuesit e formés X €S, ku S éshté njé nénbashkési e
vlerave té mundéshme té atributeve té lejuara. Né kété kuptim pér ¢do nyje duhet té
pércaktojmé, atributin e ndarjes dhe bashkésiné e ndarjes. Pér atributet diskrete né k-daljet e
pemés kualifikuese, mund té jené aq shumé parashikues shpérndarése sa dhe vlerat e

atributeve té variablave dhe té gjitha jané té formés X =X, ku X,éshté njé nga vlerat e

mundéshme té X. Pér variablat e vazhdueshme, té dy tipet e pemés klasifikuese, te nyja
shpérndarése né dy pjesé e formés X <sdhe X>s, ku numri real s éshté quajtur piké e
shpérndarjes.

Tani formalisht do té pérkufizojmé pemén e klasifikimit me ndertimin e njé problemi
duke e ilustruar me Kklasifikuesin e pérgjithshém.

Né se éshté dhéné njé bazé te dhénash D me N grupe identike té pavarura nga o ,
grupuar né lidhje me shpérndarjet probabilitare P, duhet té gjejmé njé pemé kualifikuese 7 e
tillé qé pérgindja e gabimit kualifikues e pércaktuar nga funksioni R (C; ) dhe klasifikuesi
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korespondues C; té minimizohet. Céshtja kryesore pér tu zgjidhur né pemén kualifikuese dhe

né vecanti né problemin kualifikues né pérgjithési, &shté fakti gé kualifikuesi duhet té jeté njé
parashikues i miré pér shpérndarjen, por jo pér grupet gé dalin nga shpérndarjet. Kjo do té
thoté se nuk mund gé thjeshté té ndértojmé njé klasifikues gé té jetésa mé i miré gé té jeté e
mundur duke respektuar grupet qé do té krijohen, késhtu gé duhet té theksojmé se nuk mund
té arrijmé té kemi njé pemé kualifikuese ku gabimi té jeté zero me njé pemé kualifikuese
arbitrare nése nuk kemi ndonjé kontradiksion me shémbujt tané. Njé tjetér koncept éshté dhe
“zhurma”. Fenomeni i zhurmés éshté i quajtur ndryshe overfitting éshté njé nga céshtjet e
réndésishme té klasifikimeve. Pér kété arsye pema kualifikuse éshté ndértuar né dy faza. Né
fazén e paré ndertojmé njé pemé aq té madhe sa éshté e mundur, né njé ményré gé té
minimizojmé gabimin duke respektuar disa nénbashkési té variablave té bashkésisé sé basés
sé té dhénave. Né fazén e dyté kemi Kkrasitjen e késaj baze té dhénash. Kjo kraasitje béhet
duke lévizur, pra duke hequr disa nén-peme duke reduktuar dhe vleresuar gabimin e
pérgjithshém gjaté gjithé procesit té krasitjes.

Disa nga fazat pér ndértimin e njé peme klasifikuese jané: Ndértimi i njé peme
optimale, me kosto minimale té pemés me njé funksion té thjeshté dhe ndértimi i njé peme
klasifikuese optimale me pérmasa té tilla gé té pérfshijé té gjithé informacionin e dhéné né
nje bazé té dhénash. Pér kete, shumica e algoritmeve té pérdorura pér pemén klasifikuese
duhet té pérdorim;

Input node T, metoda e shpérndarjes seleksionuse V.
Output: Pema klasifikuese 7 par D me rrénjeé té T.

Ndértojmé njé pemé (Nyja T, ndarja e té dhénave D, metoda e selektimit dhe e shpérndarjes
sé atributeve V).

1. Aplikojmé metodén selektive té shpérndarjes V né D té gjejmé atributet e
shpérndarjes X pér nyjen T.

2. Le té jeté n numri i fémijéve té nyjes T

3. nése T shpérndahet.

4. Ndahet D né Di»Ds.... Dy dhe etiketojmé me shénimin T me atributet e shpérndarjes
X.

5. Krijojmé nyjet fémijéTu:TorTo pér T dhe etiketojmé(T:Ti) me parashikuesin
q (T le)

6. par ¢do i e{1,23...n}

7. Ndértojmé pemen (Ti,Di,V)

8. Fund pér ¢do nyje

9. Tjetér

10. Etiketohet T né klasé kryesore té D

11.  Fund nése

Prezantimi i skemés pér pemén Kklasifikuese duke pérdorur algoritmin Greedy,
konsiston né vendimin gé pér cdo hap té pérdoret atributi i shpérndarjes dhe shpérndarja e
bashkésisé ose e pikave, nése éshté e nevojéshme, ndarjen e bazés sé té dhénave né lidhje me
shpérndarjet e reja determinuese, duke vazhduar me parashikime pasi té kemi zbatuar
shpérndarje té njépasnjéshme dhe duke e pérséritur kété proces pér cdo nyje pasardhése né
kété pemé. Procesi i ndértimit né njé nyje éshté i pérfunduar kur njé kusht pérfundimtar éshté
arritur. Diferenca midis dy metodave klasifikuese né pemé éshté se né rastin e k-daljeve nuk
zbatohet shpérndarja e bashkésisé pér madhésité diskrete. Te paragesim né ményré meé té
detajuar si té aplikojmé atributin e shpérndarjes dhe shpérndarjen e bashkésisé ose té pikés qé
realizohen né ¢do hap né ményré té vazhdueshme né procesin e ndertimit té pemés dhe do té
tregojmé disa kushte té cilat duhet té kénagen né pérfundim té kétij procesi. Sikurse u theksua
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kemi dy tipe té peméve Klasifikuese binare dhe me k-dalje dhe ndryshimi midis tyre éshté se
né tipin me k-dalje nuk ka nevojé té béhet shpérndarje e bashkésisé pér atributet diskrete. Do
té diskutojmé se si do té béhet shpérndarja e atributeve dhe shpérndarja e bashkésive ose e
pikave, gé do té aplikohet né ¢do hap né procesin e vazhdueshém gé do té pérdoret né
ndertimin e pemés.

Né fillim maksimizojmé pemén e cila mund té jeté né té vérteté shumé komplekse.
Optimizimi i pemés na ndihmon né gjetjen e pérmasave té pemés sé duhur e cila do té na
jape zgjidhjen pér problemin gé duhet té studjojmé. Ky proces ka dy ané, nga njéra ané até té
rritjes maksimale dhe nga ana tjetér até té krasitjes sé késaj peme pér té gjetur pemén e duhur.
Pér té realizuar kété proces duhet té pérdorim dy algoritme, até té optimizimit té& pemés dhe
vlerésimit té kryqézuar.

Katér elementet e nevojshme né progedurén e rritjes se pemés fillestare:

1. Njé bashkési me dy pyetje binare té formulara {éshté x € A?}, Ac X

2. Mirésia e kriterit té shpérndarjes ¢(s,t) e cila mund té vlerésohet pér ¢cdo shpérndarje s dhe

cdo nyje t.

3. Njé rregull i caktuar se kur duhet té€ géndrojmé.

4. Njé rregull pér caktimin e ¢do nyje fundore né njé klasé té caktuar.

Si rezultat i pérdorimit té dy pyetjeve binare e cila gjeneron njé S té caktuar dhe ndan s né
nyjet e ndryshme ku njé nyje té caktuar ti jap dy vlera "Po" ose "Jo" dhe nése merr vlerén e
paré ajo duhet té shkojé né t., dalja e majté dhe lévizje e dyté né té djathté tr. Né fakt, nése
pyetja éshté {&shté x € A?},atéheré t.=tn A dhe tr=tn A®, ku A°&shté plotesi i A né X.

Sé pari zgjedhim njé nga atributet si rrénjé duke marré parasysh té gjitha vlerat e saj si degé.
Ne ményré rekursive, zgjedhim nyjet e tjera té€ brendshme me vlerat e tyre si degé. Pastaj
duke pérséritur kété proces deri sa té gjitha subjektet jané té sé njéjtés klasé, nyja béhet gjethe
etiketuar me até klasé. Ndodh gé, duhet té ndalojmé procgesin, kur nuk ka mé shumé subjekte
té mbetura ose kur atributet mé té reja jané pér tu pérdorur si nyje. Mé né fund, klasifikimi i
vlerés sé synuar (subjekt) éshté i bazuar né até klasé e cila ka numrin mé té madh té
elementeve.

2.6 Shpérndarja e atributeve dhe selektimi i tyre

Né cdo hap gé aplikojm algoritmin e ndértimit t€ vazhdueshém(rekursive), duhet té
vendosim se cilén nga variablat duhet té shpérndajmé. Qellimi i shpérndarjes éshté gé ta
ndajmé ag shumé sa éshté e mundshme né klasa té ndryshme, té cilat do té jené me etiketime
té ndryshme. Q& ta béjmé kété né ményré intuitive dhe té dobishme, duhet té pérdorim
sistemin metrik qé té vlerésojmé me njé aférsi se sa ka ndikuar ndarja e klasave dhe sa éshté
pérmirésuar kur njé shpérndarje e vecanté éshté zbatuar. Njé sistem té tillé metrik ku
zbatojmé ndryshe metodat selektuese té shpérndarjes. Njé nga metodat kérkuese éshté kriteri
i shpérndarjes selektive i cili prodhon njé pemé me produktivitet dhe saktési té larté (Murthy
1997). Njé nga metodat mé popullore té shpérndarjes selektive éshté ajo e bazuar te
papastértia (Breiman et al, 1984; Quinlan 1986). Studimet dhe zbatimet e ndryshme kané
treguar se kjo metodé ka njé saktési shumé té miré parashikuse dhe éshté e thjeshté né
zbatim. Secila nga metodat e mesiperme e zbatuar né shpérndarjet selektive bazohet né
funksionin e papastertise @(p,....p ,, ku p; duhet te interpretohet si probabiliteti i té parit té

njé klase € etiketuar si 'y, . Intuitivisht, funksioni pércakton masén e papastértisé sé bazés sé
té dhénave. Disa nga vetité té cilat duhet té kénagé ky funksion jané:
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1. Té jeté i luget, domethene

2. Té jeté simetrik né té gjitha argumentat, né se xé&shté njé pérkémbim i tillé
Q€: A(Py---P) =Py Py ) -

3. Té keté njé maksimum té vetém té (1/k......... 1/k) kur pérzierja e klasave té
etiketuara éshté né kulmin e papastértiseé.
4. Té arrihet minimumi te (1,0,........ 0),(0,1,.......... 0), (0,.......... 1), kur pérzierja e

klasave té etiketuar éshté né kulmin e pastértisé.

Papastértia pér nyjen T té pemés klasifikuse gé ne filluam té ndértojmé éshté:
i(M)=¢(P[Y =y, |T]... P[Y =y, | T]lku P[Y = y; | T]éshté probabiliteti qé cdo klasé e
etiketuar si y; mund té arrijé te nyja T.

Pér njé bashkési té dhéné Q té predikateve té shpérndara pér atributet e variblave X, qé

shpérndan njé nyje T né nyje té tjera T1,...... Tn, do té pérkufizojmé reduktimin né papastérti
Si mé poshté:

AIT, X,Q) =i(T) = S PT, | TTei(T, ) =i(T)~ > Pla(T, T,)(X) | TT#i(T,), (1) intuitivisht,

reduktimi i papastértisé gé né sasi éshté sa sasia e pastértisé e fituar nga shpérndarja, ku
papastértia pas shpérndarjes éshté e barabarté me shumén e té gjitha papastértive té nyjeve té
dala nga nga ¢do nyje prind. Duke u nisur nga ilustrime té ndryshme me funksionin e
papastértisé ne mund té formulojmé dy kriteret seleksionuese té shpérndarjes:

GINI GAIN. Ky kriter shpérndarje éshté praqitur pér heré té paré nga Breiman
Kk
(1984), dhe me funksionin e papastértisé si Gini index: gini(T) =1—ZP[Y =y, |T]. Duke
j=1
zvéndésuar né (1) gjejmé pérfitimin Gini té kriterit té

shpémdarjes: GG(T, X, Q) = gini(T) = > P[dq 1, (X) | T1*gini(T,)  (2)
i=1
Pér dy klasat e etiketuara, fitimi Gini merr njé formé me kompakte:

PY =Y, |T]-P[T |T])?
GG, (T, X,Q) = PIY =y, [ TP LY Ve T ATITD. )
PIT, [TIA-P[T [T]
Kriteri i shpérndarjes éshté praqgitur pér heré té paré nga Quinlan (1986), i cili e konsideroi
funksionin e papastértisé si njé rastési(entropy) té njé baze té dhénash ku entropia éshté:

Kk
entropy(T) = —Z P[Y =y, |T]elog P[Y =Y, | T]. Duke e zvéndésuar te (1) gjejmé kriterin e

j-1
fitimit si mé poshté:
IG(T, X,Q) =entf0|0y(F)—ZP[qj(X) | T]eentropy(T;)

j=1
Raporti Gain. Quinlan prezantoi versionin e tij té thjeshtuar pér fitimin dhe l8vizi
fitimin nga atributet e variablave me fushé pércaktimi té gjeré (Quinlain 1986).
IG(T, X,
GR(T, X,Q) = ——— 1T X.Q)
-> P[X =X, | Tllog P[X =X, | T]

j=1

Gjithashtu kemi dy metoda té tjera té shpérndarjes té cilat jané té njohura né statistiké si: z°
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2T PN (PIX =X [TI-PIX =x,Y =y, [T])*

il L P[X:XilT].P[Y:yle]
Kjo statistiké vleréson se sa njé klasé e etiketuar varet nga vlerat e atributeve té shpérndarjes.
Testi 7° nuk varet nga bashkésia Q e parashikueseve shpérndarés. Sipas Shao 1999 testi y°
ka asimptotikisht njé shpérndarje x> me gradé lirie [Dom(X)|(k-1).

Statistika G?

G*(T,X,Q)=2eN, ¢IG(T)log, 2

N; ésht¢ numri i rekordeve né nyjen T.
Asimptotikisht statistika G® ka njé shpérndarje y°(Mingers, 1987). Pér madhésité me
atribute diskrete me k-dalje né pemén Klasifikuese, bashkésia e parashikueseve éshté
pércaktuar duke specifikuar variablat atribute. Duhet té pércaktojmé bashkésiné e ndarjeve
mé té miré, pikat ti vendosim né njé renditje té caktuar gé té vlerésojmé se sa e miré éshté njé
ndarje né variabla té vecanta.

2.7 Selektimi i bashkésisé sé ndarjes pér atributet diskrete

Shumica e metodave té selektimit té bashkésive pérdorin té njéjtin kriter ndarje té
variablave dhe vlerésojné se cila ndarje éshté mé e mira. Né pérgjithési progesi i gjetjes sé
bashkésisé sé ndarjes éshté njé llogaritje intensive pérvec rastit kur fusha e pércaktimit e
atributeve té ndarjes éshté etiketuar né klasa té vogla. Kété e ka trajtuar Breiman (1984)
pérderisa ky algoritém pérséri éshté duke u pérdorur pér rastet kur kemi té bé&jmé me dy
klasa, atéheré kur Kkriteri selektiv i papastértisé pérdoret, si mé poshté:

Teorem 2.2(Breiman 1984). Le t& kemi i njé bashkési e fundme, ku q;,r;,i € | jané
elemente pozitive dhe funksioni ®(x)té jeté njé funksion i mysét. Pér 1., 1,pjesé e | njé

optimum i problemit:
Zielz qiri

. Zie qiri - - -
argmin, - Zq@[ﬁ +> . q® S 0 kaveting ggViel,,Vjel,,r <r,

iel; iel, iel, i

Nga teorema rrjedh njé algoritém eficent gé zgjidh ké&té problem optimizimi i cili rendit
elementet r;nga | né rendin rrités. Kjo quhet shpérndarja optimale dhe konsiderohet njé
shpérndarje normale. Né kété ményré kemi gé:

| =Dom(X),q, =P[X =x,|T],;r,=P[C=c¢c,| X =X,,T] dhe ®(x)éshté indeksi Gini ose
entropia pér dy klasat e etiketuara, ku té dyja jané konkave:

gini(T) =2P[C =¢, | T]A-P[C =c¢, |T])

entropy(T)=-P[C =c¢, |T]IN(P[C =¢, |T]-(1-P[C =c, |[T))INL-P[C =c, |T])

Kriteri i optimizimit deri né njé faktor konstant &shté Gini Gain. Per te gjetur
shpérndarjen mé té miré dhe mé efektive duhet ti renditim né rendin rrités gjithé elementet e
bazés sé té dhénave(DomX), ku r, =P[C =c, | X =X;,T], pér té béré shpérndarjen. Né kété
studim, té gjitha kriteret e shpérndarjes jané paragitur, por mé shumé do té pérdorin indeksin
Gini ose informacionin e shumézimit té ashtuquajturit “gain” fitim me njé faktor i cili nuk
varet nga bashkésia e shpérndarjes. Me zhvillimet e métejshme né vitin 1997 Loh dhe Shih
kané propozuar teknika te ndryshme té cilat konsistojné né trasformimin e vlerave diskrete né
vlera té vazhdueshme dhe duke pérdorur shpérndarjen e cila quhet metoda “split point”
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shpérndarja e pikave me atribute té vazhdueshme té fitojmé shpérndarjen me atribute
diskrete.

2.8 Selektimi i ndarjes sé pikés pér atributet e vazhdueshme

Dy jané metodat qé jané propozuar pér shpérndarjen e pikés gé té gjendet zgjidhja mé
e miré pér shpérndarjet e atributeve té vazhdueshme:

Analiza kuadratike e diskiminantit dhe i ashtuquajturi “exhaustive search” kérkimi
dobésues. Kérkimi dobésues pérdor té njéjtin selektim té kriterit té shpérndarjes gé pérdor
metoda e shpérndarjes sé atributeve dhe konsiston né vlerésimin e té gjitha ményrave té
mundshme té shpérndarjes té fushés sé pércaktimit pér atributet e vazhdueshme duke i ndaré
né dy pjesé ose klasa. Pér ta béré procesin mé efektiv, baza e té dhénave éshté atributi i cili
duhet vlerésuar dhe vendosur né njé renditje té caktuar. Pas késaj duhet té pérdorim statistikat
e mjaftueshme pér té krijuar grupet dhe té zgjedhim kriterin pér té llogaritur ¢cdo shpérndarje
té pikave. Kjo tregon se né térési procesi kérkon kapércimin linear duke shumézuar me njé
konstante ¢do vleré. Shumica e algoritmeve té ndertimit té pemés klasifikuese té propozuara
né literaturat e ndryshme jané ato té cilat i quajmé kérkime dobésuese. Loh dhe Shih kané
propozuar Analizén e katroreve te Diskriminantit (QDA) pér té gjetur shpérndarjen e pikave
pér atributet e vazhdueshme duke e treguar kété nga pamja e njé pike dhe me njé saktési té
caktuar pér ndértimin e pemés. Edhe kjo ményré éshté po aq e miré sa ményra e kérkimit
dobésues.

Kéto dy ményra sygjerojné se pér kété situaté njé zgjidhje: grupo klasat e etiketuara
né dy superklasa duke u bazuar né disa ngjashméri té kétyre klasave dhe pérkufizo QDA dhe
shpérndaje kéto bashkési né kéto superklasa. Kjo metodé mund té pérdoret né shpérndarjen e
té dhénave kur kemi té béjmé me elementé kategoriké té té dhénave dhe numri i klasave éshté
mé shumé se dy. Idea e pérafrimit sé té shpérndarjes sé té dhénave-pikés me té njéjtén klasé
té etiketuar dhe me njé shpérndarje normale. Pér kété le té marrim si piké shpérndarje njé
piké midis géndrés sé dy shpérndarjeve dhe me té njéjtin probabilitet pér té gené né cdo
klasé. Pér atributet e vazhdueshme X, dhe pér parametrat e dy shpérndarjeve normale,
probabiliteti qé ti pérkasin njé shpérndarje «;ka mesataren y; dhe variancén o?

a, =P[C=c, |T]
H; = E[X |C:Ci’T]
O'iZZE[X2|C:Ci,T]

Ekuacioni i pikés sé shpérndarjes . éshté:

—(p—m)? —(p—p1,)°

1 e 202 —a 1 202
o2 ’ o,V 2r

Ky ekuacion mund té reduktohet né ekuacionin e fuqisé sé dyté si mé poshté pér
shpérndarjen e pikés:

2
ﬂz(i_ij_zﬂ(ﬂ_&}ﬂ_&=2|n&_.n<f_1

%

2 2 2 2 2 2 2
1 Oy o, O, o, O, a, 0,
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Nése o/ éshté shumé afér vlerés sé o>, zgjidhja e ekuacionit t& fugisé sé dyté nuk éshté
numerikisht stabél dhe né kété rast, ményra mé preferuar éshté té zgjidhet ekuacioni linear:

2u(py, — p,) = pf — 12 — 20 In % g6 numerikisht éshté i zgjidhshém pérderisa gz, # u, Pér
a, '
té njehsuar fitimin Gini pér ndryshoren X me piké shpérndarje « é&shté e nevojshme té

njehsojmé statistikat e mjaftueshme:

PI[C=c, | X <y, T],P[C=c | X <, T],andP[X < p|T] =
=P[C=c,|TIP[C=c, | X <, T]+P[C=¢, |TIP[C=c, | X <1, T]

Duke zévéndésuar né (3), atéhere probabiliteti P[x € C, | X < 4, T] nuk éshté gjé tjetér vecse
njé pérmbledhje e funksionit té shpérndarjes (c.d.f), si njé shpérndarje normale me njé
mesatare 4; dhe variancé o :

1 (xw?i2otax L H—H
P[C=c, | X <u,T]=| ——eOM/2a%_Zi1 4 |22
’ LS*‘ o2 2 "\ o,V2

P[C =c, | X < u]fitohet né ményré té ngjashme. Njé nga avantazhet e késaj metode

éshté se nuk kérkohet Kklasifikimi apo ndarja e njé bazé té dhénash njehsimi i statistikave té
mjaftueshme mund té béhet lehtésisht dhe gjetja e pikés sé shpérndarjes.

Procesi i rritjes sé vazhdueshme té pemés ka dhe njé proces pérfundimtar. Kriteri themelor i
mosrritjes sé métejshme té pemés klasifikuese éshté kur té ashtuquajturat pika té shpérndarjes
jané té pérshkruara né minimumin e veté. Duke e ndaluar procesin kur njé sasi e vogél e njé
bazé té dhénash éshté né dispoizicion, shmangim marrjen e njé vendimi statistikor i cili éshté
i paréndésishém dhe éshté i zhurmshém dhe i gabuar. Mundési té tjera t€ mbarimit té procesit
té shpérndarjes jané kur nuk gjejmé mé atribute parashikuese dhe kjo zakonisht arrihet kur
pema éshté rritur né maksimumin e saj.

Procesi i ndertimit té pemés klasifikuese éshté njé proces gé mund té reduktohet né

njé proces té njehsimit té statistikave t& mjaftushme né ¢do nyje té pemés. ldeja kryesore pér
té béré kéto llogaritje éshté ajo e vlerésimeve empirike.
1. Pér probabilitetet e formés P[p(Xj)|T] me disa prashikues p(Xj) té ndryshoreve Xj dhe
vlerésimi éshté i thjeshté pér njé numér té caktuar té pikave té bazés sé té dhénave né njé nyje
té caktuar T té bazés sé té dhénave Dt, pér té cilat prashikuesi p(Xj) pérmban disa pika té
bazés sé té dhénave né térési né Dt.

e [{(x,c) e D; [ X; =X}
PLp(X;)IT]= S

|D; |
2. Pér probabilitetin me kusht té formés P[p(X;, |C =c,,T], éshté pérllogaritur si mé
e [{X,c,)eD; | X =x,
poshteé: P[p(X;)|C :CO,T]:|{ ) €D | i}

[{x,C,) € Dr }|

Pér funksionin e pritshém té atributeve si E[f (X;)[T], vlerésimi i pérafért éshté i thjeshté si
njé pérllogaritje mesatare e vlerave té funksionit i cili zbatohet né vlerat e atributeve pér pikat

Z(X,C)EDT f X
D

| Dy |

e i) - .
e té dhenave néD; @ E[f(X,)|T]= ” | ku f(x) ésht& funksioni vlerat e té cilit

pritet té pérafrohen.
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3. Pér E[f(X;)|C =c,,T]vlerésimi i pérafért éshte:

Z(x@o)eDT ()

[{(x,¢,) € D; }

ELf(X,)|C = ¢, T]=

2.9 Natyra Hierarkike e pemés klasifikuese

Breiman (1984) ka paragitur shémbuj té pérdorimit té peméve te klasifikimit. Njé
shembull tipik éshté, kur pacientét me probleme né zemér jané pranuar né spital, pas dhjetra
testeve gé jané kryer shpesh pér té marré informacion lidhur me probleme psikologjike si
dhe matje te numrit té rrahjeve té zemrés, sa éshté tensioni i gjakut, dhe késhtu me radhé.
Informacione té tjera, meren nga mosha e pacientit dhe historia mjekésore e trashigimisé
familjare. Pacientét mé pas jané ndjekur né vazhdimési pér té paré nése ata mbijetojné nga
ataku né zemér, pér té paktén 30 dité. A do té jeté i dobishém trajtimi gé u béhet pacientéve
pér ti mbrojtur nga ataku né zemér, dhe né perparimin e teorisé mjekésore pér rastet kur kemi
njé mos pércaktim té sakté, ose e théné ndryshe nuk ka mbijetesé nga zemra, né qofté se
matjet e marra menjéheré pas pranimit né spital mund té pérdore pér té identifikuar pacientét
me rrezik té larté (ata té cilét nuk kané gjasa pér té mbijetuar té€ paktén 30 dit€). Njé pemé
klasifikimi gé Breiman (1984) e ka zhvilluar pér té adresuar kété problem éshté i thjeshté. Tre
pyetje duhet té béhen deri sa té arrijmé te pema vendimémarrése.

Pema vendimtare e zhvilluar nga Breiman (1984) paragitet né Figuren 8:

. Eshté tensioni i gjakut
- né 24 oréte
&d‘pg.]?

Eshtg mosha>62.5?

Eshté sinusi
i

ta kikardit

Figura 8: Struktura e njé peme vendimmarrése

Ku P (presioni i gjakut), A (mosha), dhe T (nése sinusi i takikardit eshte i pranishem ose
jo,(me vlerat lose 0) do té kishin kéto vlera P= 9.1, M= 62,5, dhe 0, p,a dhe t jane koficentet
linear te funksionit te diskriminatit dhe respektivisht, "Nése p + P éshté mé pak se ose e
barabarté me zero, pacienti éshté me rrezik té ulét, ndryshe né gofté se njé + a éshté mé pak
se ose e barabarté me zero, pacienti &shté rrezik me té ulét, né qofté se t + T éshté mé pak se
ose e barabarté me zero, pacienti éshté me rrezik té ulét, ndryshe pacienti éshté me rrezik té
larté. " Sipérfagésisht, analiza dalluese dhe progeset e pemés klasifikuese vendimtare mund té
duken té ngjashme, pér shkak se té dyja pérfshijné koeficientet dhe ekuacionin
vendimmarrés. Por ndryshimi i vendimeve té njékohshme té analizes se diskriminantit nga
vendimet hierarkike te peméve té klasifikimit duhet theksuar se nuk mund té quhen té
mjaftueshme.
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Dallimi ndérmjet kétyre dy gasjeve ndoshta mund té béhet mé i garté duke marré
parasysh se si ¢do analizé do té kryhet me ané té regresit. Pér shkak té rrezikut gé egziston né
shembullin e Breiman (1984) atje éshté njé variabél i varur i ekspozuar, parashikimet né
analizén diskriminuese mund té riprodhohen nga njé regres i shuméfishté i rrezikut né tre
variablat parashikues pér té gjithé pacientét. Pemét parashikuese té klasifikimit mund té
riprodhohen vetém me ané té njé analize te vecanté dhe té thjeshté té regresit, ku rreziku sé
pari éshté i varur nga P pér té gjithé pacientét, atéheré rreziku éshté i varur né njé variabel pér
pacientét te cilet nuk klasifikohen si me rrezik té ulét né regresin e pare. Kjo ilustron garté
natyrén e njékohshme té vendimeve analizuese dhe dalluese né krahasim me natyrén
rekursive, hierarkike té peméve pérfundimtare kualifikuese. Njé nga karakteristikat e peméve
té klasifikimit éshté gé ka shume nderlikime.

Pema e regresit éshté ndertuar duke pérdorur té njétin algoritém, até té ndarjes sé
vazhdueshme nga bashkésia e madhe né nénbashkési té vogla. Ky algoritém i cili ka n impute

té tilla si D, ={<xi,yi >}i”:1, dhe nése kriteret e caktuara pér té pérfunduar kété proges nuk

arrihen atéhere duhet té béhet testi i nyjes t, né té cilén dy degét jané marré duke aplikuar té
njéjtin algoritmin me dy nénbashkésité e imputeve té késaj baze té dhénash. Té gjitha
teknikat e regresit pérmbajne njé output pérgjegjés té vetme dhe njé ose mé shumé té dhéna
ose variabla parashikues. Variabli pérgjegjés i regresit éshté numeriké. Metodologjia e
pérgjithshme e ndértimit té pemés i lejon variablat hyrése té jené njé pérzierje e variablave té
vazhdueshme dhe kategorike. Njé pemé perfundimtare éshté prodhuar kur ¢do nyje fundore
né pemé pérmban njé test mbi vlerén e ndonjé variabli input. Nyjet fundore té pemés
pérmbajné vlerat dalése parashikuse té cilat jané té ndryshueshme. Njé pemé e regresit mund
té konsiderohet si njé variant i peméve vendimtare, e projektuar pér té pérafruar funksionet e
vlerave reale, né vend gé té pérdorim metodat e klasifikimit. Njé pemé regresit éshté e
ndértuar népérmjet njé procesi té njohur si ndarje binare kudo rekursive, i cili &shté njé proces
pérsérités qé ndan té dhénat né ndarése ose degét, dhe pastaj vazhdon ndarjen, ¢do ndarje né
grupe té vogla si metoda gé léviz lart ¢cdo degé. Fillimisht, té gjitha té dhénat né bashkésiné e
trajnimit jané grupuar né té njéjtén ndarje. Duke pérdorur algoritmet fillojmé shpérndarjen e
té dhénave né dy ndarése ose degét, duke pérdorur ¢do ndarje té mundshme binare né ¢do
fushé. Algoritmi zgjedh ndarjen gé minimizon shumén e devijimeve nga mesatarja né katror
né dy ndarése té vecanta. Ky rregull zbaton ndarjen pér secilén prej degéve té reja.

Ky proges vazhdon derisa ¢do nyje té arrijé njé madhési minimale dhe té béhet njé
nyje fundore. (Né qofté se shuma e devijimeve ne katrore né njé nyje éshté zero, atéheré kjo
nyje éshté konsideruar si njé nyje fundore edhe nése ajo nuk ka arritur madhésiné minimale.

Pér ndértimin e pemés se regresit pérdorim dy algoritme: até t& minimizimit té
shumés sé katroréve té distancave dhe até té minimizimit té vlerave absolute té devijimit, i
cili éshté pérdorur edhe nga autori i té parit libér Breman. Mé poshté paragesim njé pérshkrim
pér té dyja kéto metoda. Sé pari até t&¢ minimizimit té shumés sé distancave ne katroréve té
dhe pas késaj até t& minimizimit té shumés sé vlerave absolute té devijimeve.

Kjo pemé éshté paragitur pér here té paré nga Breiman me 1984 dhe é&shté zbatuar si
pjesé e CART. Pema e regresit éshté gjithashtu njé pemé binare, e cila ka njé vleré numerike
konstante né ¢cdo nyje dhe pérdor variancén pér té matur papastértiné. Késhtu gé kriteri i

Err (T) = ZT(y| - g;i)Z,

AErr (T) = Err (T) - Err (Tl) - Err (Tz)
Arsyeja pér té pérdorur variancén si masé té papastértisé lidhet me faktin se parashikuesi mé i
miré né njé nyje éshté mesatarja e vlerave té variablave parashikuese né ¢do test gé duhet té

shpérndarjes matet :
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béjmé né cdo nyje. Njé alternativé pér kriterin e shpérndarjes e propozuar nga Breiman éshté
bazuar né variancén e zgjedhjes si masé e papastértisé.

Err, (T) = Var(Y |T)iNi Err(T)

AErr (T) = Err (T) - P[T, [T]e Err (T,) - P[T, [ T]e Err,(T,)
Nése pergjasia maksimale éshté pérdorur pér té gjitha propabilitetet dhe pritshmérité té cilat
jané paré praktikisht. Pas késaj ne kemi kété lidhje midis variancés se popullimit dhe

e N, Err(T.
variancés sé zgjedhjes: AErrS(I')==Err(r) _NEm(m)  N(T,)Er(T,) AErr(I’), né
Ny NNy, N;N(T,) Ny

varési té késaj lidhjeje dhe nése né njé bazé té dhénash nuk mungon ndonjé element,
pérdorimi i Kkriterit t&¢ minimizimit té rezultateve né njé piké do té conte detyrimisht né
minimizimin e té tjerave.
Pér njé atribut kategorik X, minimizimi i Err,(T) mund té béhet né ményré shumé

eficente duke pérdorur kushtet e mésipérme:

D(x) = —x?

g = P[X =X [T]

rr=PY|X=x,T]n

Kjo ka kuptimin gé né ményré té thjeshté mund ti vendosim elemetet e bazés sé té dhénave
né rendin rrités. P[Y | X =X;,T]duke realizuar shpérndarjen sipas renditjes. Pérafrimi

empirik qé pérdoret pér

d, =P[X =% [T]
dhe
r,=PIY | X =x,T]

éshté kriteri gé Err, (T) merr vlera maksimale.

Né rastin e pemés klasifikuese, parashikimi éshté b&ré me njé ményré té caktuar
drejtimi té pemés pér secilén degé deri sa té arrijmé né nyjet pérfundimtare té ashtuquajturat
gjethe. Kuptohet se vlerat té cilat shogérojné gjethet jané vlerat e modelit parashikues gé
duam. Krasitja éshté njé mjet gé ndihmon té pérmisojmé saktésiné e pemés klasifikuese.
Metodat e krasitjes do té shikohen né ményré té detajuar mé poshté. Kéto metoda jané té
njéjta dhe pér pemén e regresit.

Pérkufizim 2.4: Mediana e shpérndarjes sé njé variabli té rastésishém Y pér té gjitha
vlerat e popullimit éshté njé vleré k e tillé qé gjysma e vlerave té kétij popullimi Y éshté mé e
vogeél se k dhe gjysma e vlerave té Y éshté mé e madhe se k, atéhere kjo vleré k kénaq kété

k
ekuacion j p(y)dy = % , ku p(y) éshté funksioni i densitetit.

Teoremé 2.3: Njé konstante k gé minimizon vlerat e pritura té gabimit mesatar té
katroréve té distancave éshté vlera mesatare e variablit pérgjegjés.

k :iz y., ku n,éshté kardinali i bashkésisé D, e cila pérmban rastin me nyje fundore |
| n i
I Dy

dhe n, = me,numerin,e, D, .

26



KLASIFIKIMI DHE REGRESI ME ANE TE PEMES

Veértetim: Né se Y éshté variabél rasti i vazhdueshém me densitet té probabilitetit
funksionin f(y), atéheré funksioni gé duhet t& minimizojmé né lidhje me k é&shté:

#() = ELY —K)2T= [(y—K)* F(y)dy, ku EIVI= [y (y)dy =

—00

[y —2yk+ k) f (y)dy =

[ y? f(y)dy -2k [ yf (yody +k? ku, [ f(y)dy =1
Minimizimi né lidhje me k:

a—i¢(k)=0<:>0—2jyf(y)dy+2k=0<:>k = [y (y)dy, pra k=E(y).

Breiman dhe bashkautorét kané theksuar se pérdorimi i kriterit t& minimizimit gabimit
té shumés sé vlerave absolute té devijimeve mund té na japé shpérndarjen mé té miré pér
pemén e regresit. Kjo metodé pérdor kriterin e selektimit té minimumit té shumés sé vlerave
absolute té devijimit midis modelit parashikues dhe vlerave té Y. Pérdorimi i kétij kriteri gon
né pemé té cilat jané mé té géndrueshme ndaj vlerave té huaja (outliers). Né ndryshim nga
minimizimi i shumés sé katroréve té distancave i cili mund té na shkaktojé dhe ndonjé gabim
né rastet kur kemi vlere jo normale, pasi prezenca e tyre natyrisht gé ndikon fugimisht né
vlerén mesatare. Ndértimi i pemés duke pérdorur kété metodé éshté i bazuar né rastin kur

kemi njé bazé té dhénash mé element{<xi,yi >}’}=1i cili e minimizon vlerén absolute té
devijimit mesatar 1Z| y, —r(B,x) |, ku,r(g,x)éshté modeli parashikues i modelit
ns

r(f,X) pér rastin <xi , yi>. Konstantja k e cila minimizon mesataren absolute té vlerésuar té

devijimeve té vrojtuara né lidhje me Kk, éshté mesorja e vlerave té Y. Minimizimi i
diferencés sé mesatares sé devijimeve me kété konstante korrespondon me minimumin e
pritshmérisé statistikore té| y, — K |

Teoremé 2.4: Konstantja k e cila minimizon vlerén e pritshme té devijimeve absolute
me njé variabél té vazhdueshém dhe té rastit Y, me densitet té probabilitetit f(y), éshté
mediana e variablit Y.

Vertetim
Funksioni gé duam te minimizojmé né lidhje me k é&shté:

pk)=E(y—kD = [ly=k| f(y)dy= [Ik=y| f(y)dy+][ly—k|f(y)dy=
kff(y)dy— _[yf(y)dy+Tyf(y)dy—ka(y)dy duke zévéndésuar

[ f(yody—1- [  (y)dy marrim:
k -0

k) =k [ f(y)dy—k+k [ f(y)dy- jW(y)dy+Tyf9y>dy=
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2 [ (y)dy—k— [y1 (y)dy+ [yf () =

k ©
2kF(k) —k — _[yf(y)dy+_[yf(y)dy, ku F(y) éshté funksioni progresiv i shpérndarjes sé
—0 k

variablit Y.
Nése marrim derivatin e pjeséshém té kétij funksioni né lidhje me k dhe duke e
barazuar me zero gjejme:

a—akqﬁ(k) = 2F (K) + 2kf (k) —1— kf (k) — kf (k) = 2F (k) -1

Késhtu qé : %qj(k):O@ F(k):% dhe sipas pérkufizimit té funksionit progresiv té

devijimit ky funksion duhet té jetéi barabarté me Y2 pér ¢cdo mediané té shpérndarjes.

2.10 Reduktimi i papastértisé si masé e mirésisé sé shpérndarjes

Né softwaré té ndryshme mund té zgjedhim té maksimizojmé reduktimin e
papastértisé si njé alternative e cila maksimizon shkallén e shpérndarjes né procesin e
selektimit dhe té shpérndarjes sé imputeve dhe né zgjedhjen e imputeve mé té mira.
Papastértia e njé nyje éshté shkalla e heterogjenitetit duke respektuar kompozimin e niveleve
pér variablat té cilat jané si objektivi yné. Nése njé nyje t e cila shpérndahet né dy degé né té
majté dhe né té djathté pérkatésisht nét, dhe t; té tilla gét; jané porpocionale me P;dhe

jané porpocionale me P, “Mirésia e shpérndarje”(Goodness of split) éshté e pérkufizuar si
zvogélim i papastértisé dhe matematikisht éshté si mé poshté:

Ais,t) = i(t) - PLi(t,) — Pyi(t,).

ku i(t) éshté indeksi i papstértisé pér nyjen t dhe dy pjesét e tjera té formulés
P.i(t,), dhe, P.i(ty ). jané pérkatésisht indeksi i papastértisé sé nyjes sé majté dhe té djathté (té
marra nga Entropy). Shpérndarja e nyjes t né dy nyjet e tjera e bazuar né shpérndarjen e
imputit X1, algoritmi i pemés egzaminon té gjithé kandidatét té cilét duhet té shpérndahen
dhe gé kané formén X1<Xj dhe X; > X, ku Xj jané numra realé midis vlerave minimale dhe

maksimale té& X1. Ato vlera té cilat jané mé té vogla kalojné né té majté dhe té tjerat kalojné
né té djathté. Pér shembull per té shpérndaré 200 kandidaté né input-in X1, atéheré kandidatét
té cilét duhet té shpérndahen kané vlerat Xj = 1,2,3....200. Algoritmi krahason reduktimin e
papastértisé pér kéto 200 shpérndarje dhe selekton ato té cilat arrijné reduktimin mé té miré té
papastértisé e cila kosiderohet dhe si shpérndarja mé e miré. Papastértia apo pastértia si mase
pérdoret né ndértimin e pemés vendimtare né CART éshté Gini Index. Pema vendimtare gé
ndértohet né CART béhet gjithmone duke pérdorur algoritmin i cili pérdor pemén binare, ku
¢do nyje ka dy nyje pasardhése.

Masa Gini éshté masé e papastértisé sé njé nyje dhe éshté mé e pérdorur vecanérisht
kur variabli i varur éshté variabél kategorik dhe éshté i pérkufizuar si mé poshté:

g(t) =, p(i/O)p(i/t)

j#i
Nése kosto e mosklasifikimit nuk éshté pércaktuar atéheré kemi:

2 CG/Dp(i/p/t)

j=i
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Nése kosto e joklasifikimit éshté pércaktuar, ku shuma i kalon té gjitha kategorité k té
p(j / t) i cili éshté probabiliteti i njé kategorie j né nyjen t dhe C(i/ j ) éshté probabiliteti i
mosklasifikimit té kategorisé j né raport me njé kategori tjetér i.

Njé pemé mund té pércaktohet né ményré abstrakte, si njé e téré si njé pemé me njé
renditje té caktuar, me njé vleré té caktuar pér cdo nyje. Té dyja kéto perspektiva jané té
dobishme: ndérsa njé pemé mund té analizohet matematikisht si njé e téré, kur né fakt ajo
éshté pérfagésuar si njé strukturé e té dhénave ku ajo éshté e pérfagésuar dhe ka punuar mé
vete pér ¢do nyje. Pér shembull, duke e paré pemén si njé té téré, mund té flasim pér "nyjen
mémeé" té njé nyje té caktuar, por né pérgjithési si njé strukturé e té dhénave njé nyje dhéné
pérmban vetém listén e fémijéve té saj.

Le té konsiderojmé njé kompani A, si njé pemé gé ka shumé furnizues té cilét
pérbéjné nyjet e ¢cdo furnizuesi, apo shérbime té ndryshme. Vlerésimi i pastértise sé nyjeve té
njohur si Gini, mat shkallén e pastértisé pér njé rajon gé pérmban pika té té dhénave nga klasa
ndoshta té ndryshme. Ideja kryesore éshté se nuk ka "fémijé" ge té béjné puné té pérséritura,
pér kété arsye do té pércaktojmé papastértingé e nyjes. Masa Gini do té ndihmojé kompaniné
A pér té vendosur se sa nyjet do té mbahen si té papastérta ose sa furnizues do té ofrojné
shérbime , produkte té ngjashme ose gé kané puné té pérséritura, té cilat mund té reduktohen.

Njé nyje e pastér ka devijim O; ndryshe devijimi éshté pozitiv. Njé nyje me vetém njé
klasé (njé nyje e pastér) ka indeks Gini 0; ndryshe indeksi Gini éshté pozitiv. Nése do té
zbatohen né praktiké, njé nyje té pastér nuk do té keté ndonjé puné ose shérbim té pérséritur
dhe secila nyje do té jeté krejtésisht e ndryshme nga té tjerat.

Problemi eshte sa e realizueshme éshté kjo metodé e tillé né nje mjedis né mesin e
furnizuesve. Njé opsion éshté se nuk ka nje gendér komanduese gé ruan té gjitha rolet brenda
pemés dhe pér fémijét e saj. Njé tjetér funksion do té jeté njé lloj funksioni inxhinierik i cili
ka cilésite ku pér secilin do té béhen veprime té ndara dhe té pavarura nga njéra-tjetra. Njé
mundési tjetér éshté qé brenda ¢do "fémijé" nuk ka puné té pérséritura.

Line Based on Parameter Estlmates

777777777 Line Based on True Paramete rs

220 |

Pressure
1

Temperature

Figura 9: Grafiku real dhe i pérafruar i té dhénave
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2.11 Funksioni i papastértisé

Funksioni i papastértisé mat shkallén e pastértisé pér njé rajon gé pérmban pika té té
dhénave nga baza e té dhénave, e cila éshté e mundshme qé kéto klasa ndoshta té jené té
ndryshme. Supozojmé se numri i klasave éshté K. Atéhere funksioni papastértise éshté njé
funksion i p, p,,.... P, ku probabiliteti pér ¢do piké té té dhénave né rajon i pérket klasés 1,
2, ..., K. Gjaté kétij procesi, nuk i dimé probabilitetet e vérteta. Ajo qé do té pérdorim éshté
pérgindja e pikave né klasé 1, klasa 2, klasén 3, dhe késhtu me radhé, kjo sipas té dhénave qé
kemi né kété bazé té dhénash.

Funksion i papastértisé do té quhet funksioni @i pérkufizuar né njé bashkési ku té gjithé

elementet jané vendosur né njé renditje t€ caktuar py, p, ... p, duke kénaqur kushtin p; >0,
ku j=1,2,3,...K dhe Z,- p; =1.

Funksioni i papastértisé mund té pércaktohet né ményra té ndryshme, por ai duhet té
gezojé tre vetite e meposhtme:

® arrin maksimumin vetém atéhere kur kemi shpérndarje uniforme, domethéné. té gjitha
p; jané té barabarta.

darrin - minimumin  vettm te pikat (1,0,0....0),(0,1,0,0....),(0,0,1,0,0...),....... ,
(0,0,0,0,.....1), kur propabiliteti i t& génurit né klasé té ¢cfardoshme éshté 1 dhe O pér klasat e
tjera.

d. ®éshté funksion simetrik per py, p,.... Py, edhe nése pérkémbejmé p;, @ géndron
konstant.

Pérkufizim 2.5: Nése njihet funksioni i papastértisé @, masén e papastértisé té né njé
nyje té caktuar t éshté: i(t0=g(p(/t), p(2/t),.....p(k/t))ku p(j/t) éshté njé vlerésues i
perafért i probabilitetit t& pasém té klasés j pér njé piké té dhéné né nyjen t.

Ky do té quhet funksion i papastértisé i matur né nyjen t. Kur kemi i(t) do té
pérkufizojmé shpérndarjen e miré(goodness of split) té njé nyje té dhéné nga funksioni
d(s/t) :

D(s/t) = Ai(s,t) =i(t) — pgi(ty) — p i(t, ) ku Ai(s,t) éshté diferenca e masés sé papastértisé
né nyjen t dhe shumés sé papastértisé sé nyjes sé majté dhe té djathté. P jané propabilitetet
ku pg, p_jané té shpérndara né ményré porpocinale né nyjen e djathtét.dhe né nyjen e

majtét, , té shikojmé grafikun e méposhtém.

i
E oo o
=z
L E e ¢ g,
—a o
0 o

Figura 10: Ndarja e bazés sé té dhénave né grupe

Supozojmé se zona né té majté me ngjyré lejla éshté nyja gé éshté shpérndaré, pjesa e
sipérme éshté nyja pasardhése gé del né t& majté dhe pjesa e poshtme éshté nyja pasardhése
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né krah té djathté dhe gartésisht shihet se proporcionaliteti i pikave té dérguara né nyjen e
majté éshté p, =8/10,dhe, p, =2/10.

Algoritmi i klasifikimit pércon té gjithé kandidatét duke selektuar mé t& mirin né té
cilin Ai(s,t) éshté maksimizuar.

Le té pérkufizojmé I(t)=i(t)p(t), qé éshté funksioni i papastértisé i nyjes t pesha e té
cilés éshté vlerésuar té jeté né porporcion i té dhénave gé shkon né nyjen t me probabilitetin
gé ndodhet né zonén e nyjes t. Njé ményré thjesht pér té béré kété vlerésim éshté gé té
numérojmété gjitha pikat gé jané né nyjen t dhe ta pjestojmé me numrin total té pikave té
gjithé datés. Masa agregate e funksionit té papastértisé pér njé pemé T, té cilén e shénojmé
I(T) éshté:

I(T)= Z I(t) = Zi(t)p(t), kjo éshté njé shumé e té gjitha gjetheve(ose nyjeve fundore) té
teT teT
¢do nyje. Pér njé nyje té ¢fardoshme kemi gé:

p(t.)+ p(tz) = p(t)
p. = p(t.)/ p(t)

Pr = P(tz)/ pP(t)

Pr + P =1

Zona e mbuluar nga nyja pasardhése e majtét, , dhe nga nyja pasardhése e
djathtét, jané té papajtueshme dhe né se béjmé kombinimin e zonave nga mé té médhaté té

prindérve té cdo nyje, atéhere shuma e probabiliteteve té bashkésive té papajtueshme éshté e
barabarté me bashkimin e dy bashkésive, atéhere p, béhet raporti relativ midis nyjes se majté

fémijé duke respektuar nyjen prind. Le té pérkufizojmé diferencén e peshés sé masés sé
papastértisé sé nyjes prind me dy nénnyjet fémijé:

Al (S,t) = (t) - I(tL) -1 (tR)

= p®)i(t) - p(t)i(t,) — p(ta)i(ts)

= p(v)i(t) - pLi(tL)_ pRi(tR)

= p(H)A(s,1)

2.12 Funksionet e papastértisé

K 1
21:1 p;log—,nese, p; =0
1. Funksioni i  entropisé P , Ouke  pérdorur limitin
lim p; —logp; =0

2. Mosklasifikimi : 1~ MaX; P;_

K K 2
 pa-p)=1-"
3. Indeksi Gini lelp’( Py) ZJ:l pi.
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2.13 Devijimi i katroréve mé té vegjél

Devijimi 1 katroréve mé té vegjél té distancave (LSD) éshté pérdorur si masé e
papastértisé sé njé nyje kur variabli pérgjegjés éshté i vazhdueshém, dhe éshté llogaritur si:

1 _
R(t) = w, f, (y, — y(©))?
(t) Nw(t)Z (i —y®)
Ku Nuw(t) éshté numri i peshés né c¢do rast né njé nyje té caktuar t, wi éshté vlera e
peshés sé njé variabli né njé rast i, fi shté vlera e njé variabli me denduri té ndryshme, yi éshté
vlera e variablit pérgjegjés, dhe y(t) éshté pesha mesatare pér nyjen t.
i(p)= zpipj :l_zpjz'

i=j

Né kété rast kemi zgjedhur ndarjen gé té shumtén ul Indeksin Gini (domethéné rrit
pastérting). Pas kétij procesi pérséritje i cili gjeneron ndarje té reja nga ndarjet e vjetra qé
tashmé kemi. Né kété ményré pér té béré kété kemi nevojé pér té pérséritur té njéjtat hapa kur
kemi ndaré nyjen e paré. Pra, kemi nevojé pér shpérndarje pér cdo proges té ri té ndarjes. Kjo
éshté shumé e véshtiré pér té béré me doré. Kjo éshté shumé mé e lehté pér tu realizuar me R.

Progesi i ndarjes merr vetém njé ndryshore né njé kohé dhe rezultati i késaj éshté
ndarja e dy variablave dhe késhtu me radhé. Dhe késhtu do té shikojmé se pér (pacientét)
shémbull né pemén fillestare ose Tmax do té jeté zakonisht e véshtiré pér té lexuar pasi do té
jeté e mbingarkuar nga té dhénat. Zgjidhja éshté qé duhet té krasitim pemén fillestare pér té
marré njé pemé té re gé ka njé numér mé té vogél dhe qé éshté mé e lehté pér tu lexuar, dhe
mé e réndésishmja i prezanton té dhénat shumé mé miré. Papastértia Gini éshté njé masé gé
shpesh zgjedh rastésisht njé element nga grupi gé do té etiketohen gabimisht nése do té ishte
etiketuar rastésisht né pérputhje me shpérndarjen e etiketave né kété bashkési. Ajo mund té
llogaritet duke mbledhur té gjitha probabilitet e ¢do nyje té cilat jané zgjedhur dhe
shumézohet me gabimet probabilitare té kétyre nyjeve. Ajo arrin minimumin e saj (zero), kur
té gjitha rastet e kétyre nyjeve tentojné né njé nyje té vetme. Pér té llogaritur papastérting pér
njé bashkeési té caktuar me vlera, {1, 2, ..., m}, dhenése p, = njé pjesé e nyjeve té etiketuar

me vleré né njé grup.
1(p)=> p@-p) =D (P —p)) =2 P~ P =1->pf
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
Pastértia Gini e njé nyje éshté: p(1-p)

e Entropia e njé nyje

Nje nga menyrat mé té pérdorura pér té matur papastértiné e njé nyje éshté llogaritja e
entropise:

—> p;log, p; .

i=1

ku p;éshté probabiliteti i klasés qge llogaritet si njé raport proporcional i klasave né kété
bashkési -[p*log(p) + (1-p)*log(1-p)]

Entropia maksimale/Gini kur p=.5

Entropia minimale /Gini kur p=0 ose 1

Gini mund té prodhojé nyje té pastra. Shpérndarja ndalohet kur pérmiresimi i pastértisé nuk
éshté statistikisht i réndesishém. Ndryshimi midis pemés sé regresit dhe asaj té klasifikimit
éshté se né pemen e regresit parshikimin e njéhsojmé si njé mesatare té vlerave numerike te
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objektetit né studim. Masa e pastertisé matet me rrénjén katerore té shumés sé katroréve té
devijimeve nga mesatarja e gjetheve.

Meqgénése variabli parashikues i modelit té regresit éshté numerik lehtésisht mund té
gjejmé diferencen midis realit dhe parashikuesit. Vlera absolute mesatare e devijimit e mat
dhe e klasifikon gabimin né ¢cdo model duke mesatarizuar vlerén absolute té gabimit mesatar
té parashikimeve:

MAD(r) :%Zn] (y, —r(B,x) KU {<xi VY >}i”=1 géshté baza e dhéné, r(f,x,) éshté

parashikusi i modelit té regresit té cilin duam ta vlerésojmé pér rastin <xi yi> . Dhe né kété

situaté do té shikojmé pér modelin i cili jep gabimin mé té vogél dhe matési mé i miré i késaj
éshté metoda e katroréve mé té vegjél. Njé gabim tjetér i pérbashkét éshté dhe gabimi mesatar
relativ i katroréve RMSE, qé jepet si mé poshté:

RMSE() = (-, ~ (A X)) 16 33, - 1)°) - MSE()
i=1 i=1 MSE(y)

ku y éshté mesatarja e vlerave t& Y. Kjo jep vlerén relative t& gabimit.

2.14 Pérdorimi i Algoritmeve né shpérndarje

Algoritmet bazé té pemes klasifikuese konsiderohen té jené njé nga metodat mé té mira té té
mésuarit dhe té pérdorura mé sé shumti. Metodat e bazuara né pemén klasifikuese paragesin
modele parashikuese me saktési shumé té miré, stabilitet dhe shumé lehtési interpretimi. Ato
paragesin lidhjet jo-lineare mjaft miré dhe jané té pérshtatshme né zgjidhjen e ¢do problemi
té klasifikimit ose té regresit. Pemét vendimtare pérdorin algoritme té shumta pér té
vendosur se kur duhet ndaré njé nyje né dy ose mé shumé nén-nyje. Krijimi i nén-nyjeve rrit
homogjenitetin e nénnyjeve rezultuese. Pra, pastértia e nyjes rritet né lidhje me variablin e
synuar. Pema vendimtare ndan nyjet né té gjitha variablat e disponueshém dhe pastaj zgjedh
ndarjen gé rezulton me nénnyjet mé homogjene.

Zgjedhja e algoritmeve bazohet gjithashtu né llojin e variablave pérgjegjés. Le té shohim
katér algoritmet mé té pérdorura né pemén e vendimit duke pérdorur njé shembull si mé
poshté:

Le té marrim njé klasé prej 36 studenté me tre variabla Gjinia (Djalé / Vajzé), Klasa (XI /
XII) dhe gjatésia (160 cm deri né 180 c¢cm, (160,170) dhe (170,180)), 18 nga kéta luajné
basketboll né kohén e liré. Kérkojmé té krijojmé njé model pér té parashikuar se kush do té
luajé basketboll gjaté kohés sé liré? Né kété problem, ne duhet té vegojmé studentét gé luajné
basketboll né kohén e tyre té liré bazuar né gjining, klasén dhe gjatésiné.

Kjo éshté struktura ku pema vendimtare na ndihmon, té ve¢ojmé studentét né bazé té té gjitha
vlerave té tre variablave dhe do té identifikojme variablin, i cili krijon grupet mé té mira
homogjene té studentéve (qé jané heterogjene me njéri-tjetrin). Mé poshté, mund té shikojmé
se klasa té ndryshueshme jané né gjendje té identifikojéné grupet mé té mira homogjene
krahasuar me dy variablat e tjeré.
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a. Ndarja sipas gjinisé

Gjinia M/F
Gjinia Numri Luajné basketboll Pérgindja
studentéve

Femra 16 4 25%

Meshkuj 20 14 70%

Totali 36 18 50%
Tabela 2 : Ndarja sipas gjinisé

b. Ndarja sipas gjatesisé

Gjatesia(>170 ose<170)

Gjatesia Numri Luajné basketboll Pérgindja
studentéve

>170cm 20 12 60%

<170 cm 16 6 37.5%

Totali 36 18 50%

Tabela 3 : Ndarja sipas gjatesisé
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a. Ndarja sipas klasave

Klasat(X1 ose XII)

Klasat Numri i | Luajné basketboll Pérgindja
studentéve

Xl 16 6 37.5%

Xl 20 12 60%

Totali 36 18 50%

Tabela 4 : Ndarja sipas klasave

Sic u pérmend mé lart, pema e vendimmarrjes identifikon variablin mé té réndésishém dhe
cila éshté vlera gé jep grupet mé té mira homogjene té popullimit. Si identifikohet
ndryshueshméria dhe ndarja? Pér ta béré kété, pema e vendimmarrjes pérdor algoritme té
ndryshme, té cilat ne do té diskutojmé né vijim.

Si te vendosim se kur njé pemé duhet té shpérndahet?

Vendimi pér té béré ndarje strategjike ndikon shumé né saktésiné e njé peme. Kriteri i
vendimit éshté i ndryshém pér pemét e klasifikimit dhe regresit.

Pemét Vendimtare pérdorin algoritme té shumta pér té ndaré njé nyje né dy ose mé shumé
nén-nyje. Krijimi i nén-nyjeve rrit homogjenitetin e nén-nyjeve rezultuese. Pastértia e nyjes
rritet né lidhje me variablin pérgjegjés. Pema vendimmarrése ndan nyjet né té gjitha variablat
e disponueshém dhe pastaj zgjedh ndarjen gé rezulton né nén-nyjet mé homogjene.

Zgjedhja e algoritmeve bazohet gjithashtu né llojin e variablave pérgjegjés. Le té shohim
katér algoritmet mé té pérdorura né pemén e vendimit:
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Indeksi Gini

Indeksi i Gini thoté, nése zgjedhim dy madhesi nga njé popullim né ményré té rastésishme
atéheré ata duhet té jené né té njéjtén klasé dhe probabiliteti pér kété éshté 1 nése popullimi
éshté i pastér.

1. Ne rastin e variablave kategorik, objektivi yne mund te jete "Suksesi" ose "Mos suksesi".
2. Kryen vetém ndarjet Binare

3. Mé e larté vlera e Gini-t, mé i larté homogjeniteti.

4. CART (Klasifikimi dhe Regresi me ané té pemés) pérdor metodén Gini pér té Kkrijuar
ndarje binare.

Hapat pér té llogaritur indeksin Gini pér njé ndarje

1. Si té llogarisim Ginin pér njé nén-nyje, duke pérdorur shumén e formulés per
probabilitetin e poshtem pér sukses dhe déshtim (Gini = p* + (1 — p)?),ku (p-sukses dhe
1-p-deshtim)

2. Llogarisim Ginin pér njé ndarje duke pérdorur rezultatin e ponderuar Gini té secilés nyjé té
kesaj ndarjeje.

Duke u referuar shembullit t& pérdorur mé lart, ku duam té vecojmé nxenésit bazuar né
madhesine e synuar (duke luajtur basketboll ose jo). Né tabelén e mésipérme, e ndajmé
popullimin duke pérdorur dy variablat e dhéna, si Gjinia dhe Klasa. Kérkojémé té
identifikojmé se cila ndarje prodhon nén-nyje mé homogjene duke pérdorur indeksin Gini.

a. Llogarisim Ginin pér shpérndarjen né nyjen gjinia
1. Llogarit, Gini pér nén-nyjen Femra = 0.25% + 0.75% = 0.625
2. Gini pér nén-nyjen Mashkull =0.70% + 0.30° = 0.58

3. Llogarisim Ginin e ponderuar pér shpérndarjen

iinia= 2 1, 0625 =
Gjinia = = 0.58 + v 0.625 = 0.62

b. Né ményré té njéjté pér shpérndarjen né Klasa:

1. Gini pér nén-nyjen Klasa XI = 0.375% + 0.625% = 0.53,
2. Gini pér nén-nyjen Klasa XI1 =0.6% + 0.4 = 0.52
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3. Llogarisim Ginin e ponderuar pér shpérndarjen klasa = ﬁ *0.53 4+ ﬁ *0.52 = 0.52

c. Né ményreé té njéjté pér shpérndarjen sipas gjatésisé
1. Gini pér nén-nyjen lartesia me <170cm = 0.6* + 0.4% = 0.52 .
2.Gini pér nén-nyjen lartesia >170 cm =0.0.375% + 0.625" = 0.53

3. Llogaritim Ginin e ponderuar pér shperndarjen klasa = ﬁ *0.52 + % *0.53 = 0.53

Nga llogaritjet e mesiperme véme re se rezultati i Ginit pér gjinine éshté mé i larté se i
shperndarjes né klasa dhe gjatésisé, prandaj ndarja e nyjeve do té béhet pér gjininé.

Hi-katror y?

Eshté njé algoritém gé zbulon réndésiné statistikore midis dallimeve té njé nén-nyje dhe nyjes
prind. Ne e matim até me shumén e katroreve té diferencave té vlerave té vrojtuara me vlerat
e pritura duke e pjestuar me vlerat e pritura té variablave té synuara.

1. Punon me variablin kategorik objektiv "Suksesi" ose "Mos suksesi".
2. Mund té kryejé dy ose mé shumé ndarje.

3. Mé e larté vlera e Hi-katror éshté mé e larté éshté réndésia statistikore e dallimeve midis
nén-nyjeve dhe nyjes prindérore.

4. Hi-katror i secilés nyje llogaritet duke pérdorur formulén: Hi-katror z*(n)= % ku Oi

vlerat e vrojuara dhe Ei vlerat e pritura

6. Gjeneron pemén e quajtur CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector). Ky lloj
testi éshté njé tekniké gé pérdoret né gjetjen e pemés vendimtare bazuar né pérshtatshmérin,
ose né rregullimin e réndesise sé testit. CHAID éshté njé tekniké e klasifikimit té pemés jo
vetém gé vleréson bashkéveprimet komplekse midis parashikuesve, por gjithashtu tregon
modelimin pérfundimtar né njé diagramé peme té lehté pér t'u interpretuar. "Trungu” i pemés
pérfagéson modelimin pérfundimtar té bazés sé té dhénave. CHAID pastaj krijon njé shtresé
té paré té "degéve" duke shfaqur vlerat e variablit te varur parashikues mé te forté. CHAID
pércakton automatikisht se si té grupohen vlerat e kétij parashikuesi né numrin e kategorive té
menaxhueshme.

Hapat si té llogarisim Hi- katror pér shpérndarjen

1. Llogarisim Hi-katror pér cdo nyje individuale duke llogaritur devijimin mesatar kuadratik
pér Suksesi dhe Mos suksesin (luajné dhe nuk luajné basketboll).
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2. Llogarisim Hi-katror té shperndarjes duke pérdorur shumen e Hi-katroreve pér sukses apo
déshtim pér sejcilén nyje té ndarjes.

3. Sé pari shikojmé dhe llogaritim vlerén pér nyjen Femra, konkretisht llogarisim vlerén
aktuale pér "Luaj Basketboll" dhe "Nuk luajne Basketboll", kétu jané respektivisht 4 dhe 14.

4. Llogarisim vlerén e pritur pér "Luaj basketboll" dhe "Nuk luaj Basketboll", kétu do té ishte
4 dhe 14 pér té dyja, sepse nyja prind ka probabilitet 50% dhe ne kemi aplikuar té njéjtén
probabilitet né numérimin e Femrave (16).

5. Llogarisim devijimet mesatare kuadratike duke pérdorur formulén e mésiperme.

6. Llogarisim Hi-katrorin e nyjes pér "Luajne basketboll" dhe "Nuk luajne basketboll" duke
pérdorur formulén e mesipérme. Kété e shikojmé né tabelén e méposhtme

7. Ndjekim hapa te njejta hapa pér llogaritjen e vlerés Hi-katror pér nyjen Meshkuj.

8. Shtojémé té gjitha vlerat Hi-katror pér té llogaritur Hi-katror pér gjininé e ndaré.

Nyje Luajné | Nuk Totali | Pritshmeria | Pritshmeria | Devijimi Devijimi Hi- Kateror
Bask luajné te luajné nuk luajné Luajné nuk luajné
Luajné Nuk luajné
basket basketboll basketboll Basket basketboll
basketboll basketboll
Femra 6 12 16 8 8 -2 4 0.5 2
Meshkuj | 12 6 20 10 4 2 -4 04 16
shuma 0.9 3.6
Totali 45

Tabela 5: Hi-katror pér gjininé
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Kryen hapa té ngjashém té llogaritjes pér ndarje né Klasa dhe do té marrim tabelén e

Shpérndarja sipas klasave:

méposhtme.
Nyje Luajne | Nuk Totali | Pritshmeria | Pritshmeria | Devijimi Devijimi Hi- Kateror
Bask luajné té luajné nuk luajné Luajné nuk luajné
Luajné Nuk luajné
basket basketboll basketboll Basket basketboll
basketboll basketboll
XI 6 10 16 8 8 -2 2 0.5 05
X 12 8 20 10 10 2 -2 0.4 0.4
shuma 0.9 0.9
Totali 1.8

Tabela 6: Hi-katror pér ndarjen sipas klasave

Nga tabela e mésipérme vihet re se vlera e Hi-katror gjithashtu identifikon ndarjen né gjinia

éshté mé e réndésishme krahasuar me ndarjen né klasa.

Entropia

Po te shohim figurén e mé poshtme dhe le t& mendojmé se cila nyje mund té pérshkruhet me

lehtési. Uné jam i sigurt, pérgjigjja do te mendohet se é&shté C sepse kérkon mé pak

informacion pasi té gjitha vlerat jané té ngjashme. Nga ana tjetér, B kérkon mé shumé

informacion pér ta pérshkruar até dhe A kérkon informacionin maksimal. Me fjalé té tjera,

mund té themi se C é&shté njé nyje e pastér, B éshté pak e papastér dhe A éshté mé e papastér.
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Figura 11 : Imazhi A,B,C

Mund té mberrijmé né pérfundimin se nyja mé pak e papastér kérkon mé pak informacion pér
ta pérshkruar até. Nyja mé e papastér kérkon mé shumé informacion. Teoria e informacionit
éshté njé masé pér té pércaktuar kété shkallé té& corganizimit né njé sistem té njohur si
Entropy. Nése shembulli éshté krejtésisht homogjen, atéheré entropia éshté zero dhe nése

shembulli éshté e ndaré né ményré té barabarté (50% - 50%), entropia éshté njé. Entropia
mund té llogaritet duke pérdorur formulén: Entepy = —plog,p — (1 — p)log,(1 —p).

Kétu p dhe 1-p jané probabiliteti i suksesit dhe mos suksesit pérkatésisht né até nyje. Entropia
pérdoret gjithashtu me variablat kategorike té targetuar. Ajo zgjedh ndarjen gé ka entropiné
mé té ulét né krahasim me nyjen prindore dhe ndarjet e tjera. Sa mé e vogél éshté entropia, aq
mé miré éshté shpérndarja.

1. Llogarisim entropiné e nyjes prind.

2. Llogarisim entropiné e ¢do nyje individuale té ndarjes dhe llogarisim mesataren e
ponderuar té té gjitha nén-nyjeve gé jané né kété ndarje.

Le té pérdorim kété metodé pér té identifikuar ndarjen mé té miré pér shembullin e
mésiperm.

1. Entropi e nyjes prind - (18/36) log2 (18/36) - (18/36) log2 (18/36) = 1. Kjo tregon se ajo
éshté njé nyje e papastér.

2. Entropi pér nyjen femra = - (4/16) log2 (4/16) - (12/16) log2 (12/16) = 0.81 dhe nyjen me
gjininé mashkullore, - (14/20) log2 (14/20) - (6/20) log2 (6/20) = 0.88
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3. Entropia pér ndarjen Gjinia = Entropia e ponderuar e nén-nyjeve = (16/36) * 0. 81+
(20/36) * 0.88 = 0.85

4. Entropi pér nyje Klasa XlI, - (6/16) log2 (6/16) - (10/16) log2 (10/16) =0.95 dhe nyjen
Klasa XII, - (12/20) log2 (12 / 20) - (8/20) log2 (8/20) = 0.970

5. Entropia pér ndarje Klasa = (16/36) * 0.95+ (20/36) * 0.97 = 0.96

Nga mésipér mund té shikojmé se entropia pér ndarjen ne gjini éshté mé e ulta midis té
gjithéve, késhtu qé pema do té ndahet né gjinia. Ne mund té marrim informacion nga
entropia si 1- Entropia.

Reduktimi i Variances

Deri tani, kemi diskutuar algoritmet pér variablin pérgjegjés kategorike. Reduktimi i
variancés éshté njé algorittm qé pérdoret pér variablin e vazhdueshém né problemet e
regresit. Ky algoritém pérdor formulén standarde té ndryshimit pér té zgjedhur ndarjen mé té
miré. Ndarja me variancé té ulét zgjidhet si kriter pér ndarjen e popullsisé:

3 (X - X)?
Variance= -2
n

Hapat né llogaritjen e variancés

Llogarisim variancén pér secilén ndarje si mesatare té ponderuar té ¢do vargu té nyjeve.

Le té caktojé vlerén numerike 1 pér ata gé luajné basketboll dhe O pér ata ge nuk luajné
basketboll. Tani ndjekim hapat pér té identifikuar ndarjen e duhur:

1. Varianca e nyjes rrénjé, vlera mesatare éshté: (18*1 + 18*0)/36 = 0.5 dhe né kété
rast né bazé té shénimit té mésiperm kemi 18 njésha dhe 18 zero.

Varianca éshté: ((1-0.5)"2+(1-0.5)"2+....10 here +(0-0.5)"2+(0-0.5)"2+...8 here) /
36, te cilén mund ta shkruajmé: (18*(1-0.55)"2+18*(0-0.5)"2) / 36 = 0.25

2. Mesatarja e nyjes femra = (4*1+12*0)/16=0.25 dhe Varianca = (4*(1-
0.25)"2+12*(0-0.25)"2) / 16 = 0.19

3. Mesatarja e nyjes meshkuj = (14*1+6*0)/20=0.7 dhe Varianca = (14*(1-0.7)"2+6*(0-
0.7)"2)/20=0.21

4. Varianca pér shpérndarjen gjinia = Variancén e ponderuar té nén-nyjeve =
(16/36)*0.19 + (20/36) *0.21 = 0.21

5. Mesatarja per nyjen e klases Xl = (6*1+10*0)/16=0.375 dhe Varianca = (6*(1-
0.375)"2+10*(0-0.375)"2) / 16=0.23
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6. Mestarja pér nyjen e klasés XIlI = (12*1+8*0)/20=0.6 dhe Varianca = (12*(1-
0.6)"2+8*(0-0.6)"2) / 20 = 0.24
7. Varianca pér shpérndarjen klasa = (16/36)*0.23 + (20/36) *0.24 = 0.24

Nga llogaritjet e mésiperme shikojmé se ndarja gjinia ka variancé mé té ulét krahasuar
me nyjen prind, késhtu gé ndarja do té ndodh né variablin gjinia.

2.15 Pérfundime

Né kété kapitull jepet njé pérshkrim i shpérndarjes sé bazés sé té dhénave duke dhéné
rregullat dhe kriteret qé pérdoren pér té arritur né njé pemé maksimale. Paragitet ményra pér
té ndértuar kualifikuesin e pemés si dhe metodologjia qé pérdoret pér selektimin e atributeve
té njé baze té dhénash, kjo jepet pér variablat e vazhdushme dhe ato diskrete. Nje vendé té
réndesishvm zé reduktimi i papastértisé pér té arritur dhe realizuar njé shpérndarje sa mé té
miré. Njé nga ideté kryesore té shpérndarjes éshté gé té pérdorim shpérndarjet probabilitare
né vénd té njé ndarje fikse dhe té pércaktojmé keto probabilitete duke analizuar sjelljet e
shpérndarjes nén té ashtuquajturén zhurma”noise”. Né Kkété kapitull adresohen ményrat
themelore té shpérndarjes sé variablave me ané té selektimit té tyre pér té ndértuar pemén
klasifikuese duke pérdorur dhe paragjykimet e indeksit Gini né selektimin e variablave,
gjithashtu né rastet kur p-vlera ndryshon dhe ndikon fugimisht né cilésin e shpérndarjes si né
rastet kur ndérvartesia midis variablave éshté e dobet apo e fort. Ne pjesén e fundit népérmjet
njé shémbulli me té dhéna reale zbatohen katér algoritme
té ndryshme duke treguar se si duhet té realizohet ndarja pér njé nyje té caktuar.
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KAPUITULLI 3

KRASITJA

3.1 Krasitja

Njé nga pyetjet gé lind né algoritmin pér pemén vendimmarrése éshté madhésia
optimale e pemés pérfundimtare. Njé pemé e madhe ka shumé rrezige, me té dhéna
mbiperputhese dhe ka cilési té dobéta pér té béré pérgjithésime. Njé pemé e vogél nuk mund
té japé informacion té réndésishém strukturor né lidhje me té dhénat né studim. Megjithaté,
éshté e véshtiré pér té té treguar me njé algoritém se kur pema duhet té ndalet, sepse éshté e
pamundur pér té té treguar nése shtimi i njé nyje té vetme shtesé do té ulé né ményré
dramatike gabimin. Ky problem éshté i njohur si efekt horizont. Njé strategji e pérbashkét
éshté gé té rritet kjo pemé derisa ¢do nyje té pérmbajé njé numér té vogél té rasteve dhe mbas
késaj duhet gé té hegim nyjet gé nuk japin informacion shtesé.

Shkurtimi duhet té zvogélojé madhésiné e njé peme pa ulur saktésiné parashikuese té matur
nga vlerésimi i krygézuar. Ka shumé teknika pér krasitjen e njé peme té cilat ndryshojné nga
matjet qé jané pérdorur pér té optimizuar performancén.

Pemét vendimmarrése dhe listat gé do té shpérndahen né copa té shkallézuara né pjesé
gé jané té papajtueshme dhe té ndara né pjesé té ndryshme ku secila té jeté etiketuar si njé
klasé e caktuar. Pérshkrimi i pjesé qé i pérket njé klase té vecanté mund té shndérrohet né
formé te papajtueshem normale duke pérdorur standartin né operacionet logjike. Né kété
formé cdo klasé éshté pérshkruar nga njé pohim premisa e té cilit pérbéhet nga njé
shperndarje, duke e pérkufizuar ¢do seksion si dhe kujt klase i pérkasin. Komponentét
individualé jané quajtur té papajtueshme. Né pemén vendimtare edhe nyjet, jané té
shpérndara dhe reciprokisht té papajtueshme, gé do té thoté se ato nuk mbivendosen né ¢do
cep té hapésirés ku ato shtrihen.

Njé nga problemet gé kérkon njé véméndje té vecant éshté dhe gjetja e njé pemé
pérfundimtare e cila duhet té jeté njé pemé e thjesht e lexueshme dhe e interpretueshme. Pér
té aritur kété sé pari ne duhet té rrisim njé pemé té cfardoshme dhe pas késaje duhet té béjmé
té ashtuquajturin proges té krasitjes. Pér té realizuar krasitjen pérdoren disa metoda dhe njé
nga metodat kryesore éshté “kosto e pérgjithshme”.

Minimumi i njé peme T do té quhet rrénjé e pemés. Kjo rrénjé do té shpérndahet né dy degé
té cilat i quajmé degé e majté dhe e djathté dhe i shénojmé me t=e majté (s) dhe t= e

djathté(s) dhe s e quajmé prind té t.‘I: jep njé bashkesi té nyjeve pérfundimtare dhe
elementete T — ‘I: I quajmé nyje jofundore. Njé pemé do té quhet e paréndésishme nése
plotésohet njé nga kéto kushte |T|=1;|T |=LT ={rrenj(T)},T —'I:,eshte,bosh ndryshe T éshté
e réndésishme. Pér njé pemé té dhéné té réndésishme T  marrim
t, = rrenj(T),t, =majt(t,),t; =djatht(t,),T, =T, ,dhe, T, =T, athéréT,,dhe,T i quajmé
degét kryesore té djathté dhe té majté té pemés T. Kéto dy degé jané bashkési té
papajtueshme dhe jo boshe, ku bashkimi i té cilave jep T dhe po ashtu T~L,dhe,T~R jané

bashkési té papajtueshme jo boshe bashkimi i té cilave jep 'I: dhe né vecanti,
[ T=2+ T, |+ Tg | (3.1.3)
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ITHET [+]Tg | (3.2.3)

Vetité e peméve pérgjithsisht vértetohen duke pérdorur induksionet matematike, bazuar né
vrojtimet e degéve primare te peméve te réndésishme dhe gé kané me pak nyje fundore se
pema origjinale. Pér shembull nga barazimi (3.1.3) dhe (3.2.3) me induksion matematiké

provohet se |T|=2|T |-1.

Né pérgjithési pema pérfundimtare éshté njé parashikues i fugishém gé né menyré
eksplicite paraget njé stukturé té caktuar té bazés té dhénave. Saktésia dhe kuptueshméria
varet se sa koncizé jemi né té mésuarit e algoritmeve pér té gjetur strukturén pérfundimtare té
pemés. Modeli perfundimtar nuk duhet t& ndérthuret me modelet negative té strukturés
pérfundimtare té cilat nuk pérgjithésojné vlerat positive. Mekanizmi i krasitjes kérkon njé
instrument té ndjeshém qé té pérdoret né kété bazé té dhénash dhe té zbulojé nése
marrédhénia midis komponenteve té bashkesise se parcaktimit éshté autentike. Progesi i
krasitjes thjeshton klasifikuesin dhe pérmiréson pérformancén e tij duke eleminuar disa
komponente. Gjithashtu Kky proges lehtéson analizén e métejshme té modelit toné
pérfundimtar. Sigurisht qé krasitja duhet té mos eleminojé pjesét parashikuese té
klasifikuesit. Rrjedhimisht procesi i krasitjes sé pemés klasifikuese kérkon njé mekanizém qé
té vendosi nése njé bashkési e caktuar éshté parashikuese apo jo dhe té bé&jé lidhjen e ¢do
elementi me té gjithé elementet e te dhenave. Algoritmi i krasitjes gjithashtu do té pérdore
dhe testin statistikor i cili ndihmon ne krahasimin e hipotezés bazé dhe hipotezén alternative.
Qéllimi kryesor éshté qé té maksimizojmé saktésing e parashikimit. Pér té gjetur pemén e cila
té jeté sa mé e thjeshté me njé llojé saktésie, pér té béré krasitjen metoda gé pérdoret éshté
kosto e pergjithshme. Kjo metode konsiston né rritjen e vazhdueshme té parametrit kompleks
gjaté procesit té krasitjes. Duke filluar nga nyja pérfundimtare kéto nyje mund té krasiten
nése rezultati ndryshon parashikimin e kostos se mosklasifikimit dhe ky ndryshim éshté mé i
pakté se terésia e pemés. Parametri i pérgjithshém éshté masé se sa shumé éshté shtuar
saktésia e shpérndarjes né té gjithé pemén pér té garantuar kompleksitetin shtesé. Nése
parametri kompleks éshté rritur atéheré mé tepér nyje jané dhe duhet té krasiten dhe si
rezultat i késaj pema vjen duke u thjeshtuar. Kérkuesit dhe pérdoruesit e shumté té késaj
metode kané arritur né pérfundimin se pema mé miré dhe mé e thjeshté éshté pema gé ka
pérmasa té arsyeshme dhe gartésisht té lexueshme dhe té interpretueshme e cila né esencé
arrihet pas njé krasitje té kujdeséshme dhe e bazuar né kritere té sakta. Né rrisim pemén mjaft
té madhe dhe e shénojmé kété pemé fillestare T, ., dhe paskésaj duhet té fillojmé procesin e
krasitjes nga nyjet fundore dhe té vazhdojmé deri te nyjet rrénjé. Sé pari duhet té
pérkufizojmé krasitjen.

Pérkufizim 3.6: Njé degéT,e T me njé nyje rrénjét e T konsiston né nyjen t dhe té
gjitha pasardhésite t né T.

Pérkufizim 3.7: Krasitja e njé dege T, e T nga njé pemé T konsiston né fshirjen nga

T té gjithé pasardhésve té t dhe gé éshté duke krasitur té gjitha ato T, pérvec nyjes rrénjé.

Pékufizim 3.8: Nése T éshté marré nga T pas njé krasitje té sukseséshme té degéve,
atéheré T do té quhet njé nénpemé e krasitur e pemés T dhe éshté e tillé g¢ T <T (dhe té dyja
kéto pemé kané té njéjtén nyje rrénjé).

Madje né rastin kur njé peme ka mé shumé se 40 deri ne 50 nyje atje &shté njé numér shumé i
madh i nén-peméve, bile edhe njé numér shumé i madh ményrash pér té krasitur kété pemé
deri sa té arrijmé te njé pemé optimale dhe qgé ti shérbejé gellimit toné té cilén e
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shénojmé (t,) . Pér kété duhet té selektojmé procedurén mé té miré pér té arritur te nénpema
gé béné njé pérshkrim mé té miré té dhénave tona. Nga kriteret mé té mira éshté kriteri i
vlerésimit té raportit t& mosklasifikimit R™(T) pér pemét e ndryshme gjaté kétij progcesi.
Pavarésisht se sa e madhe éshté ndértuar pema maksimum T_. , ¢faré kriteri shpérndarje
kemi pérdorur, ¢faré progesi i pérzgjedhjes kemi pérdorur pér krasitjen, vlerésimi i R(T) pér
cdo nyje teT,, béhet né ményré progresive dhe e krasitim pemén maksimale duke filluar

nga nyjet fundore dhe duke vazhduar te nyja rrénjé me kushtin se R(T) té jeté sa mé e vogél
gé té jeté e mundur.

Dan Steinberg 2004 CAS P.M. thoté: “Brenda ¢do peme té madhe éshté njé pemé e
vogél perfekte e cila éshté duke pritur pér tu gjetur”.

Le té supozojmé se njé pemé e cila éshté rritur né maksimum ka L nyje fundore,
atéheré ndertojmé njé varg té tillé gé té jeté né zvogélim dhe té gjejmé gjithmon njé pemé mé
té vogél ose e quajtur ndryshe mé e thjeshté. T, ... T,,T,,....{t}e késhtu me radhé. Pér ¢do
vleré H, ku 1< H < L le t¢ marrim né konsiderate klasén T, pér té gjitha nénpemét e pemés
maksimum T, do té kemi L-H nyje fundore té Iéna. Duke selektuar T,, si njé nénpemé e cila

maksimizon R(T), atéheré kjo jep R YMiN R(T)ose ndryshe T, éshté kosto minimale e
pemés me L-H nyje fundore. Ky éshté njé proges gé intuitivisht duhet té zbatohet duke
pérdorur algoritme.

3.2 Krasitja duke minimizuar koston e pérgjithshme

Le té pérkufizojeme koston e pérgjithshme
Pérkufizim 3.9: Pér ¢do nén peméT < T .., pérkufizojmé kompleksitetin e nyjeve fundore

|‘|: | Né T. Le té kemi « >0, njé numér real té cilin e quajmé parametrin e kompleksitetit dhe
pérkufizojmé si masé té kostos sé pérgjithshme dhe e shénojmé me R, (T)té dhéné si mé

poshté: R (T)=R(T)+a|T |

Késhtu shihet se R, (T) éshté njé kombinim linear i kostos sé pemés dhe kopleksitetit té saj.
Tani pér njé vleré té caktuar téx ne gjejmé njé nén-peméT, <T_. e cila ka njé minimum
R, (T) késhtu gé kemi: R,(T(a)=min R, (T) Nése a éshté e vogél, atéheré mundeésia

T <Thax

pér té pasur numér t& madh té nyjeve fundore éshté i vogél dhe T(a) éshté e madhe. Pér
shembull, nése kur T, ., éshté shumé e madhe dhe ku ¢do nyje fundore ka njé element nga té
)=0dhe T
R,(T), nése mundésia pér paramatrin e kompleksitetit alfa né nyjet fundore rritet, atéheré
zvogélimi i nénpeméve T («)dhe kéto pemé do té kené mé pak nyje fundore. Pra, pér njé
vlere te o shumé té madhe minimizimi i njé nénpeme T, konsiston né vetém njé nyje rrénjé

dhénat atéheré ¢do rast éshté i klasifikuar korrektésisht kur R(T minimizon

max max

dhe pema maksimale T,,,,éshté komplet e krasitur. Gjithashtu nése « gjaté gjithé kohés éshté

njé madhési e vazhduar atéheré jané e shumta njé numér i kufizuar nénpemésh nga pema
maksimale T,.,. Procesi i krasitjes do té na japé njé numér té kufizuar vargjesh té peméve té
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ndryshme T,,T,,T,.... té cilat né menyré progresive japin mé pak nyje. Pérfundimisht ky
proges né té cilin pema e duhur T (&) e cila éshté njé pemé minimale gé arrihet pér njé vleré
té caktuar t& alfés gjaté zmadhimt té saj, vleré té cilén e shénojmé o pér pemén e T(a'), qé
éshté pemé e duhur. Né kété proces té krahasitjes ne duhet tu pérgjigjemi disa pyetjeve si:
éshté atje vetém njé pemé unike T <T_,.e cilaminimizon R (T) ?

max
Né minimizimin e vargut té peméve T,,T,,T,..... éshté ¢cdo pemé pasardhése e marré pas njé
progesi krasitje t¢ pemés parardhése dhe té plotésohet ky kushtT, > T, > T,,.... > {t}?

Mé praktikisht mé se i réndésishém éshté té gjejmé njé algoritém pér té zbatuar kété proces
krasitje pér témbrritur né njé minimum téR_(T).

Pérkufizim 3.10 : Nénpema mé e vogél T («) pér parametrin kompleks o éshté e pérkufizuar
nga kéto kushte: R (1)) = min R,(T)

T <Thax

R (T) = Rx(T(x)) atehere T(ex) < T

Ky pérkufizim ¢on né minimum té kostos sé pérgjithshme duke selektuar gjithashtu dhe
vlerén mé té vogél t€ R, . Qartésisht nése njé pemé e tillé ekziston ajo éshté dhe unike. Por
pyetja kryesore éshté nése ekziston dhe mé konkretisht nése ne supozojmé se kemi dy pemé
minimale T,dhe, T t6R(a)dhe le t& supozojmé se éshté dhe njé pemé tjetér.
AtéheréT (o) éshté pérkufizuar si mé sipér dhe késhtu qé pemé tjetér nuk egziston.

Rrjedhim 3.1: Pér ¢do vleré té, egziston njé vleré mé e vogél gé minimizon
nénpemén gé ne pérkufizuam mé sipér,vertetimi i té cilit éshté né fund té kétij materiali. Pika
pér té cilén duhet té fillojmé krasitien né pérgjithési nuk éshtéT . por mé tepér
T, =T (0).Késhtu gé nénpema mé e vogél gé kénaq kushtin R(T,) = R(T,,,,) éshtéT,, pér té
gjetur kété peméT, nga T,,,, le t&¢ marrim t _,t;nga njé nyje fundore té€ pemés maksimale
Tmaxté cilat merren nga njé shpérndarje e njé nyje té c¢fardoshme t. Nga ku
R(t) > R(t )+ R(t;). Nése kemi  R(t)=R(t )+R(t;), atéheré krasitimt ,dhet,, e
vazhdojmé kété proces deri sa té mos béhen mé krasitje. Pér njé degé té ¢cfardoshme T, nga

pema T, pércaktojmé R(T,) si R(T,) = z R(t)ku ft éshté bashkésia e nyjeve fundore té T, .
teT,

Rrjedhim 3.2: Pér ndonjé t t& njé nyje jo fundore nga pema T,kemi R(t) > R(T,),
duke filluar me T,, kryesore né minimizimin e kostos sé pérgjithshme, gjaté krasitjes éshté né
té kuptuarit se ajo punon sipas parimit gé té krasitet lidhja mé e dobét né pemé. Pér njé nyje
té ¢fardoshme t € T,, e dhuruar nga {t}, njé néndegé e T, konsiston né njé nyje té vetme té
pércaktojemé {t}. Marrim, ose vendosim R, ({t})=R(t)+apér cdo degéT, dhe

pérkufizojméR_(T,) =R(T,) + « |T~t | me kusht g€ R, (T,) < R, ({t}), atéheré dega T, ka vlerén
minimale té kostos sé pérgjithshme nga njé nyje e vetme e marré nga bashkésisa e {t}. Por né
disa pika kritike t€ o kemi qé dy vlera té kostos sé pérgjithshme béhen té barabarta. Né kété

piké néndega e {t} éshté mé e vogél se T, dhe ka té njétin kosto té pérgjithshme dhe kjo éshté
pema e preferuar. Pér té gjetur kété piké kritike duhet té zgjidhim inekuacionin
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R®)_R(™)
T, -1
krahun e djathté t¢ mosbarazimit té méspérm éshté pozitive. Pérkufizojmé funksionin g, (t),

R,(T,) <R, ({t}) dhe gjejméea < nga rrjedhimi i mésipérm pika kritike né

R®-R(T) T
ku teT,si mé posht: g, (t) = T, T-1 , gjithashtu pérkufizojmé lidhjen mé té

+oo,te'rl

dobta t, né T, nyje té tillé gé g, (t,) =MIinN 91(t) dhe vendosim «, = g,(t,). Nyja t, éshté
teTy
mé e dobéta lidhje né kuptimin se nése parametri alfa rritet, ajo éshté nyja e paré gé vlera e

R, ({t}) béhet e barabarté me R, (T,), ku rrjedhimisht {t,}éshtée preferuarae T dhe a,éshté
t

1

vlera e alfés né té cilén barazimi realizohet. Pérkufzojmé njé pemé té re T, < T, duke kryer
krasitjen né degén T, dhe kjo éshté: T, =T, —T_. Duke pérdorur T,né vénd t&T,, gjejmé
t t

1

lidhjen mé té dobét né T,. Mé saktésisht duke marré né konsideraté T,, si njé néndegé e degés

RO-RM) 4 o1 teT
~ ’ 27 2

T.e cila nga ana e sajé ndodhet néT,, pérkufizojmég, (t)=< [T, |-1 ku
+oo,t e T;
t, e T,,a,,eshte, dhene,

gz(tz) =min gz(t)

ay = gz(ﬂ)

Duke e pérséritur kété proges dhe duke pérkufizuar T, =T, —T_dhe duke gjetur lidhjen mé té
6

dobét t, néT,dhe parametrin korespondues me vleré a,, dhe késhtu néT, e pérséritim sérisht
procesin. Nése né ndonjé hap gjejmé njé shuméfish té lidhjeve té dobéta domethéné. nése

g, (t,) =9, (t«), atdheré pérkufizojmé: T, =T, —T —T_.Duke vazhduar né kété ményré

1 t
marrim njé varg zvogélues té nénpeméve T, >T, > T, > ...... > {t,} dhe pérgjigjen pér
minimizimin e e kosto sé pérgjithshme e jep teorema e méposhtme.

Teoremé 3.5: Nése {«, } éshté njé varg né rritje atéheré atje
éshté o, < ¢, ,, per,k >Lku,a, =0.Per,k 21, <a<ea,,,, T(@)=T(a,)=T,.

Kjo teoremé jep informacion se si minimizimi i kostos sé pérgjithshmese punon. Ne e
fillojmé me T,, gjejmé degén me lidhjen mé té dobét T dhe e krasitim gé té gjejmé pemén

4

T, kur a arrin «,. Tani gjejmé degén me lidhjen mé té dobét néT,e cila &shtéT dhe e

t
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krasitim até té gjejméT,kur o arrin a,e késhtu me radhé vazhdojmé kété proces. Ky proces

krasitje i cili pérséritet disa heré, matematikisht arrihet me njé llogaritje té shpejté dhe kérkon
njé kohé shumé mé té shkurtér se koha e ndértimit t€ pemés. Duke filluar me T,, ky

algoritém fillimisht tenton té krasiti nénpemén e cila ka shumé nyje fundore. Pasi pema éshté
duke u zvogéluar, progesi gjaté késaj kohe tenton té krasiti mé pak. Pérfundimisht vargu i
minimizimit té kostos sé pérgjithshme te pema éshté njé nénvarg i vargut té peméve té
ndértuara ku gjejmeé njé pemé me njé numér té reduktuar té nyjeve fundore dhe me njé kosto
minimale.

Pema :T,,T,,T,,T,, T, T5, T, , Tg, Tg Ty, Ty, Typ T

T, 7163 5840 34191097 6 521

Tabela 7: Numeri i nyjeve per ¢do peme

Né tabelén 7 paragitet njé rast konkret se si punon kjo proceduré.
Nga tabela 7 , kur T(a) ka shtaté nyje fundore nuk ka mé nyje té tjera pas késaj qé té kené

mé té vogél R(T), késhtu g¢ R, (T) =R(T)+7a <R, (T («))i cili sipas pérkufizimit éshté i
pamundur. Né rastin e bazés sé té dhénave “Boston House Market” tabela 8 e méposhtéme
paraget se si arrihet kosto e pérgjithshme.

Kjo metodé e krasitjes gqé u dikutua mé sipér né njé varg zvogélues té nénpeméve
T,>T,>T; >..... >{t,;}ku T, =T(e,), 2, =0dhe né kété situate problemi reduktohet né

zgjedhjen e njé peme me pérmasa optimale. Nése rizévéndésimi vleréson R(T, ), atéheré kjo
do té pérdoret si kriter pér té pérzgjedhur pemén mé té madhe T,. Por nése né njé pemé éshté

béré vlerésimin e kostos se mosklasifikimit R(T,) vleré e cila éshté mée vogla, atéheré kjo

nénpemé éshté pema e duhur té cilén e shénojméT, ku R(T,,) = mkin R(T,).

Kjo metodé e krasitjes qé u dikutua mé sipér né njé varg zvogélues té nénpeméve
T,>T,>T; >.... >{t,;}ku T, =T(e,), o, =0dhe né kété situate problemi reduktohet né

zgjedhjen e njé pemé me pérmasa optimale. Nése rizévéndésimi vleréson R(T,), atéheré kjo
do té pérdoret si kriter pér té pérzgjedhur pemén mé té madhe T,. Por nése né njé pemé éshté

béré vlerésimi i kostos se mosklasifikimit R(T,) vleré e cila éshté mé e vogla, atéheré kjo

nénpemé éshté pema e duhur té cilén e shénojmé T, ku R(T,,) = mkin R(T,).
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CP nsp litrelerror Xerror xstd

1 |0.1250000 | O 1.0000 1.00000 | 0.063918
2 |0.1000000 | 1 0.8750 0.97500 | 0.063530
3 |0.0625000 | 2 0.7750 0.96250 | 0.063328
4 | 0.0250000 | 3 0.7125 0.88750 | 0.061984
5 |0.0187500 | 5 0.6625 0.85625 | 0.061357
6 |0.0125000 | 7 0.6250 0.95000 | 0.063119
7 10.0093750 | 10 | 0.5875 0.99375 0.063823
8 |0.0083333 | 32 0.3375 1.00625 0.064011
9 |0.0062500 | 35 0.3125 0.97500 0.063530
10 | 0.0031250 | 53 0.2000 0.98750 | 0.0637271
11 | 0.0000000 | 57 0.1875 0.98750 | 0.063727

Tabela 8: Kostua e pérgjithshme e njé baze té dhénash

3.3 Nénpema mé e miré e krasitur

Né kété proces té krasitjes dhe té pérzgjedhjes sé pemés mé té miré, jané dy pérshtatje
pér té gjetur mé té mirén:

Sé pari pérdorim njé prové nga testimi i shembullit té zgjedhur dhe sé dyti
vlefshmerine e krygezuar.

Nése kemi njé bazé té dhénash me shumé elementé, mund té njehsojmé pérgindjen e
gabimit duke provuar té gjitha pemét se cila ka gabimin mé té vogél. Sidogofté né praktiké
shumé rrallé kemi njé bazé té dhénash shumé té madhe, por edhe né raste se kemi njé bazé té
dhénash shumé té madhe mund té pérdorim kété bazé té dhénash si zgjedhje pér té gjetur
pemén mé té miré. Le té marrim njé shémbull, i cili ka dy nivele, té cilat mund té paraqgiten si
pérgjegjés dhe jo pergjégjés ose 0 dhe 1. Probabiliteti i pasém pérgjegjés né njé nyje éshté
raporti i regjistrimit me nivelin e caktuar gé éshté i barabarté me nivelin pérgjegjés ose 1,
brénda késaj nyje. Né ményré té ngjashme, probabiliteti i pasém pér nivelin jo pérgjegjés té
nyjes éshté raport i regjistrimit me nivelin e caktuar e cila ndryshe éshté si jo pérgjegjés ose 0
brénda késaj nyje. Kéto probabilitete t€ pasme jané té pércaktuara gjaté progesit dhe ato
béhen pjesé e vendimit pér té gjetur modelin pérfundimtar té pemés.

Qéllimi i krasitjes éshté té hegé disa pjesé té njé modeli té pemés klasifikuese gé
duam té pérshkruajné duke pérdorur ndryshimet e rastit né shembullin gé pérdorim si model
pér trajnim, né vénd té tipareve themelore té fushés sé pércaktimit. Kjo e bén modelin mé té
kuptueshém pér pérdoruesit, dhe potencialisht mé té sakté né té dhéna e reja gé nuk i kemi
pérdorur pér trajnimin e klasifikuesit. Kur krasitim, njé mekanizém efikas i cili &shté i
nevojshém,éshté gé té dallojmé pjesét e njé klasifikuesi qé jané pér shkak té efekteve té
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rastésishme nga pjesé gé pérshkruajné strukturén pérkatése. Testet statistikore té réndésishme
pér té pércaktuar nése njé efekt i vérejtur éshté njé tipar i vérteté i njé fushe pércaktimi ose
eshte aty vetém pér shkak té luhatjeve té rastit. Né kété ményré ato mund té pérdoren pér té
marré vendimet e krasitjes né modelet e klasifikuesit. Gabimi i reduktuar i krasitjes (Quinlan,
1987A), éshté njé algoritém standard pér pas-krasitjen pér té gjetur pemén pérfundimtare, e
cila nuk merr né konsideraté nivelin statistikor. Ky éshté i njohur si njé nga algoritmat e
krasitjes sé shpejté. Ai prodhon nje pemé me dy cilési gqé éshté e sakta dhe mé e vogla (
Esposito et al., 1997). Kjo pjesé shqyrton nése testet e réndésishme mund té pérdoren pér té
pérmirésuar kété proceduré té njohur si krasitja. Si¢ do té shohim, problemi kryesor éshté pér
té zgjedhur njé nivel té réndésishém dhe té pérshtatshém té nivelit statistikor i cili duhet té
jeté i pérshtatéshém pér ¢do rast krasitje.

3.4 Testi statistikor

Hipoteza 3.1. Gabimi i reduktuar i krasitjes gjeneron pemé mé té vogla dhe mé té
sakta té peméve pérfundimtare, nése hapat e krasitjes jané béré duke pérdorur teste ku niveli i
testit statistikor éshté i zgjedhur né ményré té pérshtatur né ¢do baze té dhénash gé mund té
kemi. Testet e réndésishme statistikore mund té ndahen né té ashtuquajturat "testet
parametrike” gé béjné disa supozime matematikore né lidhje me funksionin themelor té
shpérndarjes, dhe ato té ashtuquajtura "teste jo-parametrike” (Good, 1994) gé jané né thelb
teste né té cilat nuk njihet shpérndarja probabilitare e té dhénave. Testet e bazuara né
shpérndarjen Hi-katror i pérkasin grupit té paré. Né kéto teste supozojmé se testi statistikor
ndjek shpérndarjen Hi-katror. Pérdorimi i tyre éshté i diskutueshm pér rastet kur vellimi i
zgjedhjes gé ne studjojmé éshté i vogél, sepse atéheré supozimet e kérkuara pér zbatimin e
shpérndarjes Hi-katror nuk jané té vlefshme. Testi i pérkémbimit, nga ana tjetér, nuk ka té
béjé me supozimet qé kané lidhje me shpérndarjet themelore, dhe i pérkasin grupit té dyté té
testeve. Si pasojé, ata mund té aplikohen me ¢cdo bazé té dhénash, pavarésisht madhésisé sé
saj. Sjellja pér njé bazé té dhénash me véllim té vogél éshté vecanérisht e réndésishme né
algoritme dhe konsiderohen si indikuese té pemés pérfundimtare, ku duhet t€ merren
vendime té tjera pér té krasitur pemén, pér té gjetur nénpemén mé té miré. Duke pasur
parasysh kéto konsiderata, éshté e mundur, gé pér njé sasi té caktuar té krasitjes sé pemés
duke pérdorur njé test té pérkémbimit e cila e bén até mé té sakté duke pérdorur teste
parametrike pér krasitjen e pemés. Me té dy llojet e testeve, sasia e krasitjes gé duhet ti béhet
pemés dhe pér rrjedhim dhe pérmasat e pemés pérfundimtare jané té lidhura me nivelin
statistikor té testit, gjé e cila na gon dhe né hipotezén e méposhtéme:

Hipoteza 3.2. Nése pema vendimtare A éshté rezultat i krasitjes duke pérdorur testin
e pérkémbimit njé dhe pema vendimtare B éshté rezultat i krasitjes duke pérdorur njé test
parametrik, dhe té dy kéto pemé kané té njéjtén madhési, atéheré A do té jeté mesatarisht mé
e sakté se B. Me poshté do té shpjegohet pse éshté e réndésishme té marrin né konsideraté
réndésiné statistikore kur vendimet e krasitjes jané béré.
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Figura 12: Njé pemé pérfundimtare e krasitur

Supozojmé se ¢do klasé éshté eméruar dhe éshté e lidhur me ¢do nyje né kété pemé,
duke e marré shumicén e klasave né modelin gé shikojmé dhe duke e arritur te ¢do nyje e
veganté. Né Figura 12 kemi dy klasa: A dhe B. Pema e paraqgitur né kété figuré mund té
pérdoret pér té parashikuar klasén, ku duke filtruar arrijmé né nyjen fundore té cilén e quajmé
gjethe. Megjithaté, duke pérdorur njé pemé vendimtare té pa krasitur pér klasifikuesin i cili
potencialisht i mbipérshtatet té dhénave té modelit toné té trajnimit. Né pérgjithési éshté e
késhillueshme para se pema té pérdoret. “Njé metodé e pérgjithshme, e shpejté, dhe lehté pér
tu zbatuar ne krasitje éshté "shkurtimi i gabimit te reduktuar” (Quinlan, 1987A). ldeja éshté
gé té mbajé disa nga rastet gé kemi né dispozicion nga bashkésia e peméve té krasitura, kur
pema éshté ndértuar, dhe pér té krasitur pemén derisa gabimi i klasifikimit né kété rast té
pavarur fillon té rritet. Pér arsye se disa kérkesa né kété proces té krasitjes nuk jané pérdorur
pér ndértimin e pemés pérfundimtare, na krijohet nje situate ku kemi njé vlerésim té
njéanshém té normés sé gabimit té saj dhe né kéto raste do ta konsiderojmé até si njé proces
gé ka mé pak vlerésim real té pérgindjes sé gabimit. Reduktimi i gabimit té krasitjes do té jeté
si njé udhézues pér funksionimin e tij.
Figura 15 tregon njé shembull té krasitjes sé pemés té marré nga pema e figurés 14.
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Figura 13: Pema e krasitur
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Reduktimi i gabimit té krasitjes né shembullin e dhéné do té shfaget né se nuk do té
rrisim numrin e pérgjithshém té gabimeve té klasifikimit. Pér té rregulluar kété pemé duke
filluar nga poshté-larté duhet té sigurohemi qé rezultati te pema mé e vogél e krasitur ka
gabim minimal mbi té dhénat e krasitjes (Esposito et al., 1995). Kjo strategji e rregullimit
éshté njé rezultat i drejtpérdrejté me kusht gé njé nyje mund té konvertohet vetém né njé nyje
fundore e cila quhet ndryshe gjethe pér té gjithé nénpemén e cila tashmé éshté konsideruar se
duhet té krasitet. Duke supozuar se pema éshté e pérshkuar nga e majta né té djathté, pér
progedurén e Kkrasitjes sé pari le té marrim né konsideraté largimin e nénpemés sé lidhur me
nyjen 3 té figurés 13a. Pér arsye se gabimi né kété nénpemé éshté mé madh se gabimi né
nyjen tre duhet té konvertojmé nyjen tre si nyje fundore. Nga ana tjetér nyja 6 éshté
zévéndésuar me nje nyje fundore pér té njéjtén arsye, Figura 13c. Duke pérpunuar té dy
pasardhésit e tij, progedura e krasitjes pastaj konsideron nyjen 2 pér fshirje. Megjithaté, pér
shkak se nénpema e bashkéngjitur me nyjen 2 e bén até me mé pak gabime (0) se sa gabimi
nényjen 2 i cili éshté (1 gabim), dhe késhtu nénpema mbetet né vend. Nénpema tjetér e
zgjedhur gé nga nyja 9 konsiderohet si pemé gé duhet krasitur, duke rezultuar né njé nyje
fundore figura 13d . N& hapin e fundit, nyje 1 konsiderohet pér shkurtim, duke e I&né kété
pemé té pandryshuar. Pér fat té keq, ka njé problem me kété proceduré té thjeshté dhe
elegante té krasitjes: ajo pérfshin té dhénat gjaté krasitjes. Oates dhe Jensen (1997). Pasoja
éshté e njéjté si pér overfitting nése te dhénat qé pérdorim pér trajnim, e cila konsiderohet si
njé pemé tepér komplekse pérfundimtare. Ky éshté njé shémbull i thjeshté gé tregon se pse
mbivendosja ndodh. Pér njé bazé té dhénash me 10 atributet e rastit me vlera binare té
shpérndara né ményré uniforme né 0 dhe 1. Supozohet se klasat jané gjithashtu binare, me njé
numér té barabarté té rasteve pér ¢do klasé, ku klasat jané etiketuar A dhe B. Sigurisht, norma
e pritur e gabimit pér kété fushé éshté e njéjté pér cdo klasifikues t& mundshém, pritja
matematike e gabimt konsiderohet pérkatésisht 50%, dhe pema mé e thjeshté e mundshme
pér kété problem, duke parashikuar té gjitha klasat té cilat né shumicén e rasteve pérbéhet nga
nyje fundore. Ne do té donim gé té gjejmé kété pemé té paréndésishéme, sepse mund té
nxjerrm njé pérfundim té sakté ku asnjé nga atributet né kété rast nuk jep ndonjé informacion
né lidhje me klasat e etiketura. Duke aplikuar reduktimin e gabimit pér kété problem, duke
pérdorur njé shembull té krijuar rastésisht prej shumé rastesh, mund té pérfitojmé njé tjetér
kriter i cili u pérdor pér heré té paré nga (Quinlan, 1986). Né kété rast dy té tretat e té
dhénave jané pérdorur pér té rritur pemén fillestare e cila &shté e pa krasitur dhe pjesa e treté
e mbetur éshté e vendosur ménjané pér procedurat standarte té krasitjes pér té gjetur
klasifikuesin duke pérdorur hold-out set (Cohen, 1995; Furnkranz, * 1997; Oates & Jensen,
1999).

Figura 14: Pema pra krasitjes
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Figura 14 tregon pemén e pakraasitur. Numri i rasteve né té dhénat e krasitjes qé jané té
kéqgija klasifikohen nga nyjet e pemés gé jané dhéné né kllapa. Figura 14 tregon té njéjtén
pemé pas krasitjes. Figura 14 tregon se, edhe pse kemi reduktuar gabimn e krasitjes me
sukses kemi reduktuar dhe madhésiné e pemés se pakrasitur, kjo sigurisht nuk do té gjenerojé
njé pemé minimale pérfundimtare. Kjo hipotezé e lehté mund té konfirmohet duke pérséritur
eksperimentin me grupe té té dhénave té ndryshme té krijuara rastésisht (Jensen & Schmill,
1997). Figura 15 pérmbledh rezultatet e arritura duke pérséritur até shumé heré pér secilén
nga 10 madhésité e ndryshme té caktuara né kété shembull. Nivelet e rendésise jané 95% pér
marrjen e pemés pérfundimtare. Ato tregojné se duke reduktuar gabimin dhe njé shkurtim te
vérteté gjenerohet gjithmoné njé pemé tepér komplekse.

Figura 15: Pema pas krasitjes

Figura 14 tregon se kjo pemé éshté e madhe dhe né njé faré menyre e véshtiré pér tu
lexuar. Pér shkak té numrit té madh té nénpeméve gé duhet té konsiderohen pér krasitje, atje
ka gjithmoné disa pemé gé mund té pérshtaten me té dhénat té cilat mund té gjenden vetém
rastésisht. Procedura e krasitjes sé gabur mund ti ruajé kéto pemé. Kjo gjithashtu shpjegon se
sa mé e madhe té jeté pema e pakrasitur, ag mé shumé ka té ngjaré gé ndonjé nga nénpemét té
pérshtaten me té dhénat tona e cila mund té merret rastésisht. Problemi lind sepse reduktimi i
gabimit né krasitje nuk merr parasysh faktin se mospérputhja e shembujve mund té shkaktojé
klasa ku shumica né njé nyje té vecanté té jené té pasakta edhe nése té dhénat nuk jané
pérdorur gjaté trajnimit. Shpérndarja e vlerave té klasés né nyjet e njé pemé pérfundimtare
nuk pasgyron domosdoshmérisht shpérndarjen e vérteté, dhe ky efekt éshté vecanérisht i
theksuar, nése té dhénat né nyjet e shembullit jané té vogla. Progedura e krasitjes nuk teston
nése lidhja midis parashikimeve dhe vlerave té vrojtuara te klasés né té dhénat e krasitjes
éshté statistikisht e réndésishéme, ose té mospérputhet vetém pér shkak té ndryshim té
shembullit. Testet e réndésishme statistikore vecanérisht testet e tabelave te kontigjences jané
shumé té rendesishme, pasi njé nénpemé éshté me vleré dhe do té mbahet vetém nése ka njé
saktési té konsiderueshém né mes té parashikimeve té saj dhe etiketimeve té ¢do klase né
pemén e Krasitur.
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Figura 16: Madhésia relative e njé peme té krasitur duke pérdorur gabimin e reduktuar té
krasitjes

3.5 Modelet e peméve pérfundimtare

Njé pemé pérfundimtare éshté njé kompozim i disa pjeséve:

Pérkufizimi i nyjes, ose i rregullave se si té pérkufizojmé gé cilét elementé té bazés sé té
dhénave té jené te nyja pérfundimtare, se si t€ gjejmé probabilitetet pasardhése té nyjeve
fundore, caktimi i nivelit té synuar pér ¢do nyje fundore.

Probabilitetet pasardhése jané njehsuar pér cdo nyje duke pérdorur bazén e té dhénave si
shembull i trajningut. Caktimi i nivelit té€ synuar pér ¢do nyje fundore éshté béré gjithashtu te
te dhenat e pérdorur. Probabilitetet pasardhése jané té vrojtuara né raportetet e nivelit té
piketuar brénda secilés nyje te té dhenat gé pérdorim. Caktimi i njé niveli té synuar pér njé
rregjistrim individual ose te njé nyje si e téra do té quhet pema pérfundimtare. Dhe tani le té
shikojmé konkretisht njé pemé pérfundimtare ku si géllim kryesor kemi gé té maksimizojmé
fitimin t& minimizojmé shpenzimet ose té minimizojmé gabimin e mosklasifikimit. Pér
shembull le té shikojmé nése mund té marrim njé pemé pérfundimtare kur duam té
maksimizojmé fitimin. Le té marrim matricén e méposhtme né té cilén objektivi éshté binar.

Objektivi | Vendimi 1 Vendimi 2
1 $20 0
0 -$1 0

Tabela 9: Matrica e njé shembulli

Me vendimin 1 éshté caktuar njé nivel i caktuar si objektiv ose pérgjegjési cili éshté 1.

Me vendimi 2 éshté caktuar njé nivel si objektiv i cili éshté 0. Matrica e fitimit tregon se né
pérgjithési do té kosiderohet si e vérteté nése né ményré korrekte, atéheré fitimi éshté $20.
Nése ne nuk kemi njé pérgjegjés té vérteté atéhere kemi humbur $1 dhe né kété rast fitimi
éshté 0.
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3.6 Llogaritja e vlerés sé njé peme

Gjaté procesit té ndértimit té pemés klasifikuese ndeshemi me rastet kur duhet té
njehsojmé vlerén e pemés. Vlera e njé peme mund té njesohet duke pérdorur vlershméringé e
njé bazé té dhénash. Baza e té dhénave té cilén pérdorim pér testim, né té cilat nivelet e
objektivit jané té njohura pér té gjitha hyrjet, gjithashtu kemi té pérkufizuar té gjitha nyjet
pérfundimtare. Pér té njehsuar vlerén e pemés pérdorim nyjet fundore ose té ashtuquajturat
gjethe. Né softuere té ndryshme pérdoren metoda té ndryshme kalkulimi dhe njé nga kéto
éshté ajo e vlefshmérisé sé bazés té dhénave duke krahasuar pemét e ndryshme té cilat kané
numér té ndryshém nyjesh. Gjithashtu vlera e njé peme mund té njehsohet duke pérdorur
bazén e té dhénave gé téstojmé dhe duke krahasuar pérformancén e secilés pemé
pérfundimtare. Né té dy rastet metoda e njéhsimit té vlerés sé pemés éshté e njéjte.

Per rastin binar kemi dy nivele klasash, pérgjegjés dhe jo pérgjegjés (pér té cilat
pérdorim shénimin 1 ose 0). Né rastin toné do té pérdorim fitimin té cilin e pérdorém edhe mé
larté si masé té vlefshmérisé. Do té tregojmé se si fitimi né njé nyje fundore do té njehsohet
duke pérdorur matricén fituese ge e kemi né tabelén 9. Ky njehsim ka njé proceduré me dy
hapa. Sé pari, cdo rregjistrim nga vlefshméria e njé baze té dhénash éshté shénuar né nyjen
pérfundimtare. Bazuar né rregullat gé kemi pércaktuar pér ¢do nyje pérfundimtare té cilén e
pérdorim né até pjesé té bazé sé té dhénave qé pérdorim pér trajnim.

Té gjitha regjistrimet gé jané vendosur né ¢do nyje jané té shénuara duke pasur té
njéjtat probabilitete té pasme pér cdo gjethe, gjaté fazés gé punojmé me te dhenat né studim.
Ngjashmérisht, té gjitha rregjistrimet gé bien né ¢do nyje fundore jané té shénuara si nivele
target ose klasa gé jané pérgjegjés ose jo té cilat jané pércaktuar pér ¢cdo nyje fundore.

Se dyti, fitimi éshté njehsuar pér ¢do nyje fundore té pemés duke u bazuar né vlerén
aktuale té gellimit né ¢do rregjistrim té vlershmérisé sé te dhenave. Nése njé nyje fundore
éshté e klasifikuar si nyje pérgjegjése domethéné niveli 1 dhe duke pasur n, té tilla dhe duke

shénuar me n, rregjistrimet ku nivelet e té cilave jané jo pérgjegjése domethéné 0, atéheré
fitimi i sejcilés nyje éshté: n, *$20 + n, * (—$1) . Nése né anén tjetér nyja fundore éshté
klasifikuar si jo pérgjegjése, atéheré fitimi llogaritet; n, *$0+n, * ($0) . Duke ndjekur kété

proceduré fitimi duhet té njehsojmé fitimin e ¢do nyje fundore dhe pastaj té gjejmé shumén e
tyre pér té gjetur fitimin total té pemés. Fitimi mesatar gjendet duke pjesétuar fitimin total me
numrin total té rregjistrimeve né kété pemé. Gjithashtu mund té njehsojmé fitimin total dhe
até mesatar duke pérdor bazén e té dhénave gé kemi pér testim. Zakonisht e b&jmé kété kur
duam té krahasojmé pérformancén e secilit model té peméve pérfundimtare.
Vlefshmeria e krygezuar éshté njé raport optimal midis kompleksitetit té pemés dhe gabimit
té mosklasifikimit. Kur pérmasat e pemés jané duke u rritur, gabimi i mosklasifikimit éshté
duke u zvogéluar dhe nése marrim njépemé maksimale, atéheré gabimi i mosklasifikimit
éshté zero. Por né krahun tjetér pema komplekse vendimtare performon né ményré té kege né
té dhénat e pavarura. Q&llimi yné kryesor kétu éshté té gjejmé njé pemé me raporte optimale
midis kompleksitetit té pemés dhe gabimit t& mosklasifikimit. Kjo arrihet pérmes funksionit

té kostos komplekse:

R, (M =RM)+a(T) - min
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Figura 17: Zgjedhja e njé peme optimale

ku R(T) —gabimi i mosklasifikimit té pemés, a(f) -masa e kompleksitetit e cila varet nga T -
shuma totale e nyjeve fundore té pemés, a - njé parametér gé éshté gjetur pérmes njé pjese
té zgjedhjes sé testimit, kur njé pjesé e té dhénave éshté marré si model specifik i testimit. Ky
proges duhet té pérséritet disa heré pér modelet specifike te pérzgjedhura rastésisht pér
progesin e testimit té kétij modeli specifik.

Né palosjen me pesé té vlefshmerise sé kryqézuar, pér shembull, té dhénat jané ndaré,
rastésisht, né pesé nénbashkési gé kané madhési té barabarta. Pas késaj, pema éshté rritur
duke pérjashtuar njé nga nénbashkésité, dhe pastaj performanca éshté vlerésuar né mesin e
pérjashtuar. Pérséritim hapat né ményré té njéjté né té pesé nénbashkésité. Sé fundi,
njehsojmé performimin mesatar pér té pesé nénbashkésité. Kjo béhet me lehtési duke
pérdorur paketén "ripart" né programin RGui dhe rezultatet mund té merren nga komandat
"print cp” dhe "plotcp”. Madhésia e cp, e cilat do té pérfshihen né rezultatet, éshté pérdorur
pér té pércaktuar njé madhési té pérshtatshme pér pemét ose pér njé krasitje sa mé té miré té
pemés. Né kété pjesé, do té pérpigemi pér té minimizuar gabimin relativé té vlefshmérisé sé
krygezuar té cilin e shénojmé“x gabim" nga njé (5-foldefault) vlersim i krygézuar cp, ku xstd
éshté gabimi standard i gabimit relativ, edhe pérdorim "rregullin 1-SE", e cila e pérdor vlerén
mé té madhe té cp ku cp éshté 0.05 me "x gabim" brenda njé devijimi standard té

minimumit. [Breiman1984].

Shkalla e klasifikimit té gabuar P[Err| X]e njé peme, duke trajtuar P[Err| X]si njé

variabél té rastésishém. Ne do té kemi dy faktoré té rastésishém, sé pari imputi i rastésishém i
atributeve té vektorit X dhe té gjitha probabiliteteve té panjohura P, klasave té probabiliteteve

P[C, | A]dhe pér nyjet pasardhése P[A, | A] e cila éshté pér ¢cdo variabgl té rastit Q.

E,[Q] = [Qf (X)dX
E,[Q]=[Qf (P)dP
E[Q] = E,[E, [Q]]= E, [E,[Q]]
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Ku f(X) dhe f(P) jané aktualisht funksione té nyjeve pasardhése dhe pa kushte. Devijimi nga
standarti pér nyjet mé pasardhese llogaritet si mé poshté:

o,[Q]= E,[Q°]-E,[Q)’

o[Q] = EIQ*1- E[QY’

Nése kushtet jané té pérfshira, atéheré vendosim ti pranojmé kushtet. Pér shembull nése

Exia [Q]:ij(X | A)dAX, ku P éshté kompozim i té gjitha probabiliteteve, duke
pérfshiré P[C, | A ]pér ¢do nyje t. Rrjedhimisht e trajtojmé P si té pavarur nga A, dhe
llogaritim vlerat e pritshme té variablave té rastit brénda njé nyje t. Vlera té cilat jané si mé
poshté E'[Q] = E,_[E 4, [Q], ku indeksi i sipérm té prezanton kushtin "| A"nése Q ka t&

njéjtin indeks té sipérm t né E'[Q]. Pér kété shkalla e gabimit té pritur pér njé nénpemé me
nyje rrénjé t éshté t& paragitet nga E[r,Jmé miré se E'[r,]sepse vlera e pritur duhet gé
sigurisht t& njehsohet me supozimin gé A, éshté e vérteté. Sikurse dihet, né studimin e njé

baze te dhenash me ané té pemés Klsifikuese dhe regresit kérkohet njé bazé té dnénash me sa
mé shumé elemente dhe duke pérdorur shpérndarjen e késaj baze té dhénash né grupe sa mé
té vogla te nyjet pérfundimtare ose té ashtuquajturat gjethe ndodhen pak grupe. Kjo e bén
kété proces té pabesueshém, rrjedhimisht éshté e arsyeshme qé té bé&jmé njé kombinim té
vlerave té pritura dhe shmangieve standarte gé té vlerésojmé pérgindjen e gabimit duke
pérdorur formulén e méposhtme:

E[r?]=E[r]? + o[r]*

ku

VE[r?]

éshté pérgindja e vlerésuar e gabimit né nyjen fundore. Né pérgjithési, pérdorim vlésimin k-
norm ||r|.=YE[r [“1i cili éshté i barabarté me %/E|r | pasi e kemi konsideruar r >0,

gartésisht shihet se pérgindja e gabimit né pemé éshté r=r Né teoremat dhe supozimet e

rrenj

mésipérme pér njé nyje vendimtare marrim,

E[ry1=Y E[r/IP"[A | A1, pér njé nyje fundore T, pérkufizojmé J si numér té klasave dhe

ced

duke pérdorur supozimet e béra né kété material kemi gé:

E[ry' 1= E[Q~ P[Cpapeicry | Ar, X1)']

~E[QL- P[ClabeI(T) | AT])k]

ﬁ Ny =N japei(r) +(J -DA+i
B 0 N, +JA+I

<tn —mak;n;; +(J -DA+i

1
o Ny +JA+I

Duke pérdorur k-norm né vlerésimin e pérgindjes sé gabimit dhe renditjen pér té gjetur
pemén optimale té krasitur né nyjen t, sé pari gjejmeé njé pemé optimale e cila ndodhet poshté
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nyjes t dhe e kosiderojmé pemén e krasitur t me njé vleré mé té ulét té pérgindjes sé gabimit
né kété k-norm. Mé poshté po shikojmé Algoritmin pér kété;

Pér 2-norm pérgindja e gabimit éshté||r||,=/E[r]* + o[r]* e cila pérfshin vlerat e pritura
dhe devijimin standart.

Algorithm: R=Prune Tree(t)

Input: a tree rooted at node t

Output: the optimal pruned tree(modified from input), and its k-th moment error rate
R(returned value of this function)

1 M= Nigpery T A =D +m
Compute R, =] _ ;
m=0 n +AJ+m

If t is a decision node, then

n, +
LI/ PruneTree(c);
Compute Ry, = Zcec:hndren(t) N +77K,

If Rtree < Rleaf _g(ork\/Rtree < k\/Rleaf —g)then| return, R

end
Replace the subtree rooted at t with leaf;
end

return R

tree ?

leaf 1

3.7 Testet e pavarésisé

Testet pér pavarésiné duke pérdorur tabelat e kontigjencés pércaktojné nése ka njé varési té
réndésishme statistikore né mes té vlerave té dy variablave nominalé. Né problemin e
mésipérm té krasitjes, té dy variablat jané (a) vlerat e klasés aktuale né té dhénat e krahasitjes
sé bazés té dhénave dhe (b) vlerat e klasés parashikuese té nénpemés. Kérkojmé té dimé nése
ka né té vérteté njé varési té konsiderueshme té vlerave té vérteta té klasés dhe atyre té
parashikuara, apo nése éshté e mundur qé korrelacioni i vrojtuar éshté i rastit. Njé shembulli
té vecanté i cili né njé faré ményre shkaktohet nga progesi i krasitjes gé zbatojmé.

T gz | -.. | maa | Ny
'I.l.g] 'Ff-gg I 'H.glﬂ Pi'r2|
Ty mpz | ... | npg | Npy
;""l'r} 1 Jﬂ"l'l| 2 v e Jﬂ"l'l| T N

Tabela 10: Tabela e kontigjences

Tabela 10, tregon njé tabelé té kontigjencés. Rreshtat i dhe shtyllat j korrespondojné me
vlerat e dy variablave té cilat i konsiderojmé si nominalé. Cdo qelizé e tabelés pérmban
numrin e n; heré té kombinimeve pérkatése i vlerave gé jané vrojtuar né N raste. Rrjeshtat

dhe shtyllat pérfundojné né Ni + dhe N + j jané shumat e hyra né ¢do rresht dhe shtylle
respektive. Né vlerésimin e algoritmeve té klasifikimit, tabelat e kontigjencés krahasojné
vlerat parashikuese t&€ matricés (t€ cilén e quajmé “confusion matix”).
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actual  predicted

x ¥ & class class
o o 1 A A
o 1 1 B B
1 1 o B B
1 O o B B
1 1 1 A B

Tabela 11: Matrica e pemés pérfundimtare

Tabela 11 paraget njé matrice té tillé pér njé pemé té krasitur té cilén e quajmé pemé
pérfundimtare. Ajo pérmbledh vlerat e vrojtuara dhe teorike né ¢do klasé si dhe pér té dhénat
pér progesin e krasitjes né kéto té dhéna té paragitura né tabelén 10. Shuma e elementeve né
kolona pérfagésojné numrin e rasteve pér pemét e krasitura pér ¢do klasé gé arrijné né nyjen
pérkatése,né kété rast pér nyjen 1. Shuma e elementeve té cdo rreshti korespondon me numrin
e rasteve pér pemét e krasitura gé do té caktohet pér cdo klase pérkatése té nénpeméve qé
jané né kété rast, pemét e plota qé do té pérdoren pér klasifikimin. Njé matricé e tille e bén té
lehté pér té paré se sa shumé raste té krasitjes do té klasifikohen né ményré korrekte nga njé
nénpemé: numri i rasteve té peméve té klasifikuara éshté sa shuma e elementeve té
diagonales sé matricés. Matrica e tille, &shté njé lloj i vecanté i tabelés kontigjencés , jané
baza e testeve statistikore té shgyrtuara né kété pjesé. Hipotezat e teseve pér dy variabla, té
tilla si pér vlerat e vrojtuara dhe teorike té ¢cdo klase, nése kéto variabla jané té pavarura
éshté quajtur "hipoteza bazé,” dhe njé test i réndésishém gé pércakton nése ka prova té
mjaftueshme pér t€ hedhur poshté kété hipotezé. Kur krasitja e pemés pérfundimtare, duke
hedhur poshté hipotezén baze korrespondon me mbajtjen e njé nénpeme né vend té krasitjes.
Shkalla e shogérimit mes dy variablave matet nga "nje test statistikor." Testi statistikor
llogarit probabilitetin gé e njéjta ose njé vleré mé ekstreme e statistikés do t& ndodhé
rastésisht né qofté se hipoteza zero éshté e sakté. Kjo sasi éshté quajtur "p-vlera" té testit. Né
qofté se p-vlera éshté e ulét, hipoteza zero mund té hidhet poshté, gé éshté shkalla e re e
vartésisé, gjé e cila nuk ka gjasa té jeté pér shkak té fatit. Zakonisht, kjo éshté béré duke
krahasuar p-vlerén me a=0,05, gjé e cila mund té béjé t& mundur té gjejmé informacion té
mjaftueshém pér té hedhur poshté hipotezén zero. Nése o &shté té paktén po aq i madh sa
vlera p. Njé test statistikor i réndésishém mund té zbatohet pér problemin e krasitjes duke
njehsuar vlerén e p-sé pér vartésiné e vérejtur dhe krahasuar até me vlerén o, mbajtjen ose
hedhjen e nénpemés né pérputhje me rrethanat. Dy vlerat si ajo o dhe p jané té réndésishme
kur té vlerésohet njé test i réndésishém statistikor.

Fugia e njé testi rritet dhe éshté e provuar se kur baza e té dhénave rritet atéheré dhe
vartésia e variablave ka shanse mé té larta pér té géné e disponueshme. Fugia e efektit éshté
duke u testuar: Njé vartési e forté éshté mé shumé gjasa té jeté prezente se sa njé vartési e
dobét.

Kjo mundet té arrihet duke mbledhur njé sasi té mjaftueshme dhe mé té madhe té té
dhénave. Detyra e testimit té hipotezave shkencore ndryshon rrénjésisht nga problemi i
modeleve té klasifikimit ne krasitje. Kur testet e réndésishme pérdoren pér krasitje, géllimi
éshté pér té maksimizuar saktésiné né té dhénat. Dy llojet e gabimit jané njésoj té
réndésishme. Problemi éshté pér té gjetur ekuilibrin ¢ duhur né mes té a dhe B pér té
shmangur nénkrasitjen apo mbikrahasitjen. Bilanci i sakté varet nga tre faktoré té listuara mé
sipér. Kjo do té thoté se niveli optimal i testit statistikor varet ndér té tjera nga sasia e té
dhénave né dispozicion pér problemin né studim. Duke pérdorur té njéjtén llogjiké do té
kemi qé njé vleré e fiksuar pér testin statistikor nuk éshté gjithmon gjéja e sakté dhe e duhur
gé duhet té béjmé.
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Kjo ¢éshtje éshté e pavarur nga fakti i njohur se o gjithashtu duhet té rregullohet pér
teste té réndésishme (Jensen & Schmill, 1997). Rregullimet pér teste té shumta jané té
nevojshme pér shkak té njé krasitje e cila zakonisht kérkon mé shumé se njé prové qé do té
kryhet dhe gjasat pér zbulimin e njé varésie, ka shanse té rritet kur numri i elementeve té
pérfshira né test rritet. Duket se nevoja e balancimit o dhe 3 éshté anashkaluar vazhdimisht né
gasjet e méparshme gé zbatohen teste réndésie né algoritme té mésuarit. Pér fat té keq ka pak
shpresa pér té gjetur njé zgjidhje analitike pér kété problem, sepse ajo varet nga forca e
efektit bazé, e cila éshté zakonisht e panjohur. Ka informacione né studime té ndryshme ku
gjenden ményra té tjera pér zgjedhjen me optimale té vlerés sé a dhe pér kété si bazé teorike
pérdoret vleresimi i krygézuar . Vihet re se né té gjithé kété teori, supozojmé se e njéjta vleré
e alfés éshté e pérshtatshme pér ¢cdo zoné té késaj hapésire té shembullit gé studiojmé. Eshté e
besueshme Q& pérmirésime té métejshme jané té mundshme pér té rregulluar nivelin
statistikor lokal pér secilin shembull , pér shkak se zona té ndryshme zakonisht pérmbajné
sasi té ndryshme té té dhénave. Megjithaté, éshté shumé e véshtiré pér té zgjedhur njé vleré té
alfés qé té jeté vlera e duhur né ményré té pavarur pér ¢cdo zoné. Pér mé tepér, kjo zgjedhje
éshté domosdoshmeérisht e bazuar né té dhénat mé pak informacion dhe pér kété arsye ka té
ngjaré té jeté mé pak e besueshme. Késhtu kufizojmé vémendjen toné né gasjen globale.
Testet statistikore jané té bazuara né shpérndarjen e testit statistikor i bazuar né hipotezén
zero. Si¢c u pérmend mé lart, ato mund té ndahen né dy grupe: testet parametrike, té cilat
mbéshteten né supozimin se shpérndarja takon njé klasé té vecanté té funksioneve
parametrike, dhe teste jo-parametrike, té cilat nuk kérkojné qé né funksionin e shpérndarjes té
keté ndonjé formé té vecanté. Né seksionin pasues diskutohen testet parametrike bazuar né
shpérndarjen Hi-katror, dhe mé pas kemi paraqgitur njé grup té testeve jo-parametrike té
njohur si "teste té pérkémbimeve."

3.8 Testet parametrike dhe joparametrike

Testet mé té perdorura pér pavarési bazohen né tabelat e kontigjencés té cilat jané té bazuara
né faktin se disa teste statistikore pothuajse ndjekin njé shpérndarje Hi-katror me (I -1) (J - 1)
gradé té lirisé né qofté se hipoteza zero éshté e sakté. | tillé éshté testi statistikor

n, —e.)?
Hi-katror (Agresti, 1990) % = ZZM
i

ij

, ku e; jané gelizat me vlerat e pritshme nén

N

_ ) o _ _ 3 N, N, N, +N, S
hipotezén bazé té llogaritura sipase; =N p; p; =N —* = , ku p, éshté

N N N

probabiliteti i vlerésuar pas njé vrojtimi né rreshtin i, dhe p,éshté probabiliteti

korrespondues pér shtyllen j. Pér shkak se kéto dy kéto probabilitete jané té pavarur nén
hipotezén bazé, prodhimi i tyre pérbén mundésiné gé njé vrojtim do té jete né gelizén (i, j).
Njé alternativé pér testin statistikor Hi-katror, e cila gjithashtu ka njé shpérndarje Hi -katror,
éshté "raporti log i likelihood " (Agresti, 1990).

G?=2>>'n; log(n; /e;)
T

Njé disavantazh i testeve bazuar né shpérndarjen Hi-katror éshté se ato jané statistikisht té
pavlefshme kur véllimi i zgjedhjes éshté i vogél (Agresti, 1990).

Shpérndarja Hi-katror éshté njé pérafrim i shpérndarjes sé vérteté té testeve Statistikore nén
hipotezén bazé, dhe ky pérafrim éshté i sakté kur véllimi i zgjedhjes éshté i madh. Pér fat té
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keq, nuk ka asnjé rregull té vetém gé mund té pérdoret pér té pércaktuar se kur pérafrimi
éshté i vlefshém (Agresti, 1990, fage 247). Né Cochran (1954), sugjerohet se njé test i bazuar
né statistiken y 2 mund t€ pérdoret né qofté se asnjé nga vlerat e pritshme te gelizave éshté
mé i vogeél se 1, dhe jo mé shumé se 20% e tyre kané pritshmeri te vlerave nén 20 Agresti
(1990, fage 247). Testi Hi-katror péraférsisht ka tendencé té jeté i dobét pér tabelat e
kontigjencés pér té dy rastet pér véllimin e vogél dhe pér ato té cilat jané me té vértet shumé
té médha. "Megjithaté eshte provuar né ményré empirike se testi y 2 pér rastet me vellim té

vogél punon me mire se testi G* (Agresti, 1990, fage 246). Né vartési té gelizave gé presim

té numérojmé, duke pérdorur shpérndarjen Hi-katror né raport me G mund té rezultojé si
njé test gé éshté ose shumé konservative ose shumé liberal (Agresti, 1990, fage 247). Njé test
gé éshté shumé konservator prodhon p-vlera gé jané shumé té médha, ndérsa ai qé éshté
shumeé liberal prodhon p-vlera gé jané shumé té vogla.

b. Testet jo-parametrike

Testet jo-parametrike kané avantazhin se ato nuk bé&jné supozime né lidhje me shpérndarjen
e statistikés gé duhet té provojme. Testet e pérkémbimeve jané njé klasé e testeve jo-
parametrike gé llogaritin shpérndarjen statistikore gé duhet té provojmé nén hipotezén bazé e
cila shprehet né ményré eksplicite, duke numéruar té gjitha permutacionet e mundshme té té
dhénave né bazén e té dhénave. Mé i njohuri i kétij grupi té testeve éshté testi i Fisherit, i
tabelave té kontigjencés (Agresti, 1990). Ndryshe nga testet parametrike duke pérdorur
shpérndarjen Hi-katror, testet me pérkémbime jané statistikisht t& vlefshme né situata ku
véllimi éshté i vogél (Mira, 1994). Ato jané té bazuara né faktin se, né bazé té hipotezés bazé,
té gjitha permutatacionet e mundshme té té dhénave kané shanse té barabarta té ndodhin.
Vlera e p-sé e njé testi t& pérkémbimeve éshté njé rrjedhim i kétyre pérkémbimeve pér té
cilat testi statististikor ka njé vleré né ményré té barabarté ose mé ekstreme se sa pér té dhénat
origjinale (Good, 1994). Né rastin e problemit té klasifikimit, pérkémbimi i té dhénave
pérkon me pérkémbimet e klasave té etiketuara té té gjtha rasteve (Jensen, 1992). Cdo
pérkémbim mund té shkruhet si njé tabelé e kontigjencés duke i ciftézuar té gjitha vlerat e
klasave té parashikuara.Tre tabelat né Tabela 12 ndajné té njéjtat vlera anésore. Duke
pérkémbyer Kklasat e etiketuara nuk ndryshojné numrin e rasteve qé i pérkasin ¢do klase,
gjithashtu as nuk ndryshojné numrin e rasteve té caktuara pér ¢do klasé nga klasifikuesi.
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2 1
4 2
pvalie=l/3  pvaluesl  pvalue=1/3

(BN ]

2| 2| =

2 1
[ 1
) )

e D D
2] = 2
= B2 B2
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Tabela 12: Tabelat e disa pérkembimeve

Né terma statistikoré, testet e pérkémbimit né tabelat e kontigjencés nxjerrin njé vleré p e
cila éshté e kushtézuar me totalin e dhéné né vlerat anésore té tabelave. Tabelat e
kontigjencés né ményré identike rezultojné me té njéjtén vleré pér testet statistikore. Késhtu,
vlera p e njé testi t& pérkémbimit mund té llogaritet duke mbledhur probabilitet e té gjitha
tabelave té paparashikuara me njé vleré té barabarté ose me mé shumé ekstremitet pér testet
statistikore. Probabiliteti i njé tabele kontigjence té paparashikuar si p, éshté ekuivalent me

raportin e testit té pérkémbimit gé merret né ményré té rastésishme. Ai mund té shkruhet né
kété formé:
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Hi ni+!Hj nj+!
Pro [ LIT;ny!

Ky funksion éshté i njohur si shpérndarje e shuméfishté hipergjeometrik (Agresti, 1990).
Nése s, éshté vlera e testit statistikor né tabelén kontigjencés f pér bazén e té dhénave

fillestare dhe s,vlera e saj pér té dhénat origjinale, atéhere vlera p mund té shkruhet si mé
poshté: p :ZI(Sf <s,)p; kul () éshté funksioni tregues dhe shuma éshté mbi té gjitha

tabelat kontigjencés pér té njéjtén ané. Pér fat té keq, té dyja metodat e llogaritjes sé sakté té
p-vleres nuk jané shumé té sakta né rastin kur studiojmé njé numér té vogeél elementesh. Pér
disa statistika né té cilat duhet té kryhen teste té sofistikuara dhe kemi té b&jmé me modele ku
numri i elementeve éshté i vogél jané zhvilluar dhe pérdoren algoritma té tjera té cilat
ndryshe i quajmé “network algorithem”. Ké&to modele japin njé vleré té sakté té p-vlerés
(Good, 1994). Ata béjné t&¢ mundur pérdorimin e vetive matematikore pér testet statistikore,
duke shkurtuar hapésirén. Megjithaté, edhe kéto algoritme té sofistikuara jané ende me
njéhsime shumé té shtrenjta dhe té aplikueshme vetém né qofté se vellimi i zgjedhjes éshté i
vogeél.

3.9 Testet Statistikore

Dy statistikat t€ mundshme tashmé jané diskutuar né kontekstin e testeve
parametrike: y>,dhe,G*. Té dyja mund t& pérdoren pér té realizuar testin e pérkémbimit

(Good, 1994). Niveli i testit statistikor éshté i thjeshté dhe éshté si pjesé e pérkémbimeve té
rastit, pér té cilat vlera e statistikés éshté té paktén po ag e madh sa pér té dhénat origjinale,
sepse té dy statistikat rriten né ményré monotone duke géné té lidhura me shkallét e liriségé
éshté i pranishém né nje bazé te dhenash. Shpérndarja Hi-katror, e cila éshté njé bazé pér
testet parametrike e diskutuar mé paré, éshté né fakt vetém njé pérafrim pér pérkémbimin e
shpérndarjeve té dy statistikave dhe sikurse u tha mé sipér, ky pérafrim éshté i pabesueshém
pér rastet kur numri i elementeve té shémbullit &shté i vogél (Agresti, 1990 ). Duhet té
theksojmé se megjithése probabiliteti i raportit té testit &shté vetém njé pérafrim i vlerés p(p-
vlerés)si njé prové e sakté ku éshté e garantuar se kjo shérben pér té pérafruar nga afér vlerén
e Vvérteté té p-vlerés, por ky rast nuk éshté test qé bazohet né shpérndarjen Hi-katror. Njé
tjetér test statistikor potencial i cili éshté pérmendur mé lart, edhe pse nuk ka luajtur ndonjé
rol né testet statistikore. Probabiliteti p, i njé tabele té kontigjencés té paparashikuara né

hipotezén zero e dhéné nga shpérndarjet e shuméfishta hipergjeometrike éshté njé alternativé
pér y°,0se,G* (Good, 1994). Rrallé heré tabelat kontigjencés té cilat kané njé p té vogél
té p, , tregojné njé lidhje té forté né mes té dy variablave té pérfshira. Niveli i testit statistikor

éshté njé raport i pérkémbimeve té rastésishme pér sejcilén p, té cilat nuk jané mé t& médha

me bazén fillestare té dhénave sepse sa mé e madhe éshté lidhja ag mé i vogél éshté
probabiliteti.

Kur té dy variablat né tabelén e paparashikuar jané binare, ky ndryshim i testit &shté i
njohur si versioni me dy ané té testit té sakté te Fisherit (Agresti, 1990). Né rastin e
pérgjithshém éshté nganjéheré i quajtur testi i Freeman dhe Halton (Good, 1994). Té gjitha
testet e pérkémbimeve kané disavantazhin se shpérndarja e p-vlera éshté shumé e rrallé, kur
vellimi i bazés sé té dnhénave éshté jashtézakonisht i vogél (Agresti, 1990). Kjo éshté pér
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shkak té numrit té vogél té tabelave té kontigjences gé jané té¢ mundshme, domethéné kur ka
shumé pak raste.
Pér té marré njé pemé pérfundimtare éshté e domosdoshme gé té kemi njé bazé té dhénash té
cilén e pérdorim pér trajnim. Né bazén e té dhénave qé pérdorim si té vlefshme pér té
realizuar qéllimin toné duhet té bémé njé krasitje para se té arrijmé né modelin
pérfundimtar.

Qéllimi kryesor i pérdorimit té késaj baze té dhénash éshté:
Té zhvillojmé rregullat dhe té shénojmé regjistrimet e ¢do nyje ose pérkufizimet e ¢do nyje.
Té njehsojmé probabilitetet e pasme (raportin e rasteve ose rekordeve né ¢do nivel té targetit)
pér secilén nyje. Duke shénuar nivelin e targetit té ¢do nyje.
Baza e té dhénave e vilefshme pérdoret pér té krasitur njé pemé duke selektuar pérmasén e
sakté té késaj peme ose pér té gjetur nénpemen optimale. Zakonisht pema fillestare qé
ndértojmé éshté shumé e madhe. Kété pemé zakonisht e quajmé pemé maksimale. Duke
hequr disa degé té késaj pemé maksimale krijojmé pemé mé té vogla dhe po ashtu né vartési
nga numri i degéve gé hegim mund té krijojmé pemé té ndryshme. Natyrisht pema mé e
vogél ka vetém njé nyje fundore apo gjethe, e cila gjithashtu éshté dhe nyje rrénjé. Pema mé
madhe natyrisht gé ka shumé nyje fundore. Prerja e degéve té ndryshme na jep nénpemé té
ndryshme, ku duhet té selektojmé njé nga ato dhe té dhénat e vleféshme do té shérbejé pér té
zgjedhur até mé té mirén. Vlefshméria e ¢cdo nénpeme me pérmasa té ndryshme njehsohet
duke pérdorur té dhénat e vlefshme dhe natyrisht njé nga cilésité qé pérdoret éshté fitimi pér
rastin toné. Sikurse dihet fitimi njehsohet duke perdorur regjistrimet e té dhénave té
vlefshme qé pérdorim. Fitimi i vlefshém apo i sanksionuar né kété rast do té pérdoret pér té
zgjedhur pemén optimale. Pérmasa e njé peme pércaktohet nga numri nyjeve fundore gé ka
pema. Njé pemé do té konsiderohet optimale né kété rast nése jep fitim mé té larté se ¢do
pemé dhe se nga pérmasat do té kosiderohet si mé e vogla.

3.10 Matja e vlefshmérisé sé njé shpérndarjeje

Metoda e shpérndarjes sé nyjeve béhet duke pérdorur algoritme té ndryshme té cilat
do té diskutohen né kété material. Nése gellimi yné éshté njé variabél nominal, me dy
variabél me dy vlera pérgjegjés dhe jo pérgjegjés, por ka dhe raste kur variabli nominal ka
dhe mé shumé se dy mundési si p.sh ngjyra e cila mund té jeté e bardhé, e verdhé, e kuge, etj.
Nése variabli éshté kategorik dhe ka cilésiné gé e vendosim né njé renditje té caktuar i
quajmé variabla ordinal.

Njé i tillé éshté rreziku i cili mund té kosiderohet i larté ose i ulét. Nése géllimi yné
éshté njé variabél ordinal, atéheré metodat gé do té pérdorim pér té béré shpérndarjen jané
Entropy dhe Gini. Kur géllimi éshté njé variabél i vazhdueshém atéheré pér té pércaktuar
vlefshmériné e shpérndarjes pérdoret, testi Fisher. Pér té pércaktuar vefshmériné e
shpérndarjes pérdorim reduktimin e variancés.

3.11 Kontrolli i rritjes sé pemés realizohet népérmjet:

a. Vetisé sé pérshtatjes sé shpérndarjes nepermjet:

Nése pérdorim vetiné e pérshtatjes sé shpérndarjes pér pemén pérfundimtare, atéheré vlerat e
p-sé jané pérshtatur pér njé numér té caktuar té shpérndarjes sé nyjeve pér nivele té
méparshme dhe né vecanti nése niveli i a éshté i specifikuar né bazé té vetisé se nivelit té
réndésisé sé o, atéheré cdo shpérndarje gé ka njé vleré té p-sé mbi kété vleré duhet ta
refuzojmé ose ta pranojéme.
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b. Vetisé sé nyjeve fundore

Mund té kontrollojmé rritjen e pemés duke fiksuar vetiné e numrit té€ nyjeve fundore, pér
shembull nése fiksojmé 100 nyje fundore dhe nése rezultati i shpérndarjes né njé situaté té
vecanté me mé pak se 100 regjistrime, atéheré shpérndarja e métejshme duhet té mos béhet
duke supozuar se rritja e pemés éshté ndaluar né kété nyje té caktuar.

c. Vetisé sé pérmasés sé shpérndarjes

Nése vlera e p-sé té véllimit té shpérndarjes éshté e fiksuar pér shembull né njé numér 300
rregjistrime dhe nése njé nyje ka mé pak se 300 rregjistrime, atéheré nuk duhet t€ marrim né
konsideraté shpérndarje té tjera. Vlera e parazgjedhur e késaj vetie duhet té jeté sa dyfishi i
nyjeve fundore ose e gjetheve, e cila specifikohet nga vetia e nyjeve fundore.

Teoremé 3.6: Nése T,,dhe, T, jané nénpemét e krasitura t& pemés T. dheT,éshté njé
nénpemé e krasitur e pemés T, atéheré dhe vetém atéheré, kur ¢do nyje jo pérfundimtare
T,éshté gjithashtu nyje jo pérfundimtare dhe pérT, .

Vertetim:
Nése #(T) pérkohésisht jep numrin e nénpeméve té Kkrasitura té pemés T. Nése T éshté e

vogél dhe e paréndésishme, atéheré#(T)=1. Né& rast té kundért #(T) =#(T_)#(Tz) +1. Shihet
garté nga barazimi i mésipérm qé maksimumi i nénpeméve té krasitura pér njé pemé gé kam
nyje fundore rritet né ményré té shpejté me m. Nénjé rast té vecant le t€ marrim T, si njépemé
ku nyjet fundore té sé cilés kané egzaktésisht n paraardhés, késhtu qé|1: |=2". Duke ndjekur
barazimin e  mésipérm  kemi#(T ,)=#(T))*+1. Si  rezultat i  késqj
#(T) =2,#(T,) =5#(T;) = 26,#(T,) =677 dhe késhtu me radhé.

1

Tani (#(T))™'éshté e lehté t& shihet se kur rritet n-ja kjo konvergjon né njé numér

b;1.5028368, gjithashtu éshté e lehté té gjendet se nga zgjidhja e barazimit
1

b= (#(T))™ kemi#(T) = [b™ ] pér cdo n>1.

Le té fiksojmé njé pemé té ¢fardoshme T,, konkretisht mund té€ marrim pemén maksimale

T,.xdhe le té kemi R(t), ku t € T,dhe njé numér real i fiksuar « . Pér njé numér té dhéné o
marrim R, (t)=R(t)+«a, per,teT,. Pér njé nénpemé t& dhéné T nga T,,

bashkésia R(T)=ZR(t)dhe Ra(T):ZRa(t)z R(T)+oz|T~ |. Nése T nuk éshté pemé e
T T

réndésishme me rrénjét, , kur R(T) =R(t,),dhe,R, (T) =R, (t,).

Njé nénpemé e krasitur T, e Tse do té quhet njé nénpemé optimale né respekt té a edhe nése

kemi:g, My =minR (T ).

T'<T
Sikurse dihet kemi njé numér té caktuar té nénpeméve te krasitura nga pema T, dhe natyrisht
gé midis kétyre nénpeméve té krasitura ndodhet dhe pema optimale e cila nuk éshté e vetme.
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Le te shénojmé me T, njé nga nénpemét e krasitura t€ pemés T e cila do té konsiderohet si
nénpema optimale mé vogla nga pema T, nése T' > T pér ¢do pemé optimale T'nga pema T.
Atje ndodhet e shumta njé nénpemée krasitur e cila konsiderohet si mé vogla nga T né
respekt té alfés dhe kur ajo ekziston éshté dhéné nga T (@) .
Le t& jeté T ' njé nénpemé e vogél dhe e paréndésishme nga T dhe T'L,dheT'rdy degét
kryesore té saj. Atéheré kemi

R,(M)=R, (TL)+R,(Tr)

Ky fakt na jep mundésiné té vertetojmé teoremén 3.1 duke pérdorur induksionin matematik.

Teoremé 3.7: Cdo pemé T ka njé nénpemé e cila éshté unike dhe konsiderohet si nénpema
optimale mé e vogél té cilén e shénojméT («) . Le té kemi njé pemé T, jo té réndésishme e
cila ka si rrénjét, dhe si degé kryesore T, ,dhe, T,

atéheré R, (T («)) =min[ R, (t,),R, (T, (@) + R, (Tz («))] nése

R, () <R, (T (o) +R,(T;(«)), atehere, T (o) ={t,}, ndryshe, T () ={t,} T (o) WT ()
dhe rezultati tjetér vjen apriori nga vetia transitive e shenjés <.

Teormé 3.8: Nése T(a)<T <T,athere,T(a)=T (a)rritia e alfés con né rritjen e
ndérshkimit pér pemén komplekse dhe me sa duket né té njéjtén kohé néT (ar) mé té vogél.

Vlefshméria e kétij rezultati varet maksimalisht nga struktura e bashkésisé té nénpeméve té
krasitura.
Teoremé 3.9: 1. Nése «a, > o, atéhere, T(er,) <T(er,)

2. Nése: a, > «;,dhe, T(e,) <T (), atéhere

o RO@)-RO@)
I T(e) [ -1T(a,)]

Vértetim: Qartésisht shihet se nése T («,) éshté e paréndésishme, atéheré edhe T(c,) éshté e

paréndésishme pér a, > a,, (1) éshté vertetuar né teoremén 3.7 me induksion matematik,

késhtu qé nése

a, 2a;,dhe,T(a,) <T(a) = R(T(a,) +a, | T(a,) K R(T () + o, [ T(ay) |

dhe

R(T () + o | T() < R(T(a,) + | T(ax,) |

Dhe nga té dy mosbarazimet e mésipérme arrijmé né pérfundimin e pikés sé dyté té teoremés.
Teoremé  3.10: Né qofte  se R,(t)>R(T,)pér t& gjitha teT-T,
atéherée R(T(a)) =R, (T),dhe, T() ={teT :R,(s) > R, (T,) pér té gjithé pasardhésit s té t-
sé}

Vertetim: Kjo teoremé vertetohet me metodén e induksionit matematik.

Pér T =1 éshté e verteté.
Supozojmé se éshté e vérteté pér té gjitha pemét gé kané mé pak se n nyje fundore, ku n> 2.
Le t€ kemi T njé pemé e cila ka n nyje fundore, me nyje rrénjét, dhe me degé primare

65



KLASIFIKIMI DHE REGRESI ME ANE TE PEMES

T,,dhe, T;. Nga hipoteza kemi qéT (a)={teT, :R,(s) >R, (T,)pér té gjithé pasardhésit
seT, ,tet}dhe

Tr(a)={teT; :R,(s)>R,(T,) pérté gjithé pasardhésit s € T;,te,t}, gjithashtu

R,(T () =R, (T.) dhe R, (T;(a) =R, (Tg).

Sirezultat kemi: R, (T)=R, (T )+ R, (T;) =R, (T (a)) +R, (T («)) .

Késhtu duke ndjekur teoremén 3.7 nése R, (t,) =R, (T), atéheré T () ={t,}dhe nése

R, () >R, (T), atéhere

T(e) ={t}UT, () UTx (@), dhe, R, (T(a)) =R, (T, () +R, (T (@)

pra, né té gjitha rastet pérfundimi i teoremés éshté arritur.

Nése éshté dhéné njé pemé jo e réndésishme T, le t€ marrim
R(t
g(t,T) — ( ) (Tt)
|Tt | -
real atéhere jané té vérteta:

,per,teT T , lehtésisht shihet se pércdo teT —'I: dhe pér a numér

g(t,T) > «, kusht i nevojshém dhe i mjaftueshém éshté g¢ R, (t) > R, (T,).
g(t,T) > a, kusht i nevojshém dhe i mjaftueshém éshté gé R (t) > R, (T,).

Teoremé 3.11:
Nése éshté dhéné njé pemé e réndésishme T, dhe marrim o« =min  _ g(t,T), atéheré T
teT-T
éshté e vetme nénpema optimale e krasitur té cilén e shénojmé«, per,a < a,; T éshté njé
nénpemé optimale e krasitur né respekt té a,, por jo mé e vogla; dhe T nuk éshté pema
optimale e krasitur né vetveten e sajé né respekt té « pér a > o, .
Marrim T, =T(er) .
Atéheré T, ={t T : g(t,T) > o, pér té gjitha nyjet fundore s té t-sé}.
(3.3.3)
Leté kemi teT —T, atéheré g(t, T,) > g(t,T),nese, T, <T. (3.4.3)dhe g(t,T) ndryshe.

Vertetim: Kjo teoremé ndjek né ményré té menjéheréshme teoremén 3.10 pasi T éshté njé
nénpemé e krasitur unike né vetveten e saj né respekt té o, per,a < a;, po késhtu T éshté njé

nénpemé optimale e krasitur né respekt téc«,, por kjo nuk éshté mé e vogla, dhe kjo
pérmbahet né mosbarazimin e mésipérm (3.3.3).

Né vecanti R(t,) + «, |T =R(M)+ e, |T |, por

IT,KIT ], le t6 kemi &> a,, atéher8 R(T,)~R(T) =, (T |-|T,) <a(T|-|T,[)nga ku
rrjedh qe Ra (T (a)) S Ra (Tl) < Ra (T) .

Rrjedhimisht, T nuk éshté njé nénpemé optimale e krasitur e cila né vetveten e saj éshté
shénuar o . Le té kemi teT —1:, nése T, =T, atéheré g(t,T,)g(t,T)nga pérkufizimi. Tani
supozojmé se T, <T,nga teorema 3.11, T, éshté nénpema optimale e krasitur nga T,e

shénuar si a,, nése marrim «, > o, atéheré {t} éshté nénpema optimale e krasitur né respekt
tear,. Meqgénése T,éshté njé nénpemé optimale dhe unike e cila nga ana e veté éshté né
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respekt téa, Q& pér a<o,atéheré né bazé té teoremés 3.8 Kkemi Qé:
RO-ROY) _ , , RO)-RE)

| Ty -1 T =17, |
Rrjedhlmlsht:

R(t) N R(Tt) = R(t) - R(Tlt) + R(Tlt) - R(Tt) < (R(t) - R(Tt))( |T | | |J (R(t) R(Tlt))[lT | 1J
|Tlt| -1 |T1t| 1

R®O-R) _ RO-RT) _
|T1t | -1 |Tt | -
Nga teorema 3.10 arrihet né vertetimin e ploté té teoremés. Le té quajméT,njé pemé jo té

réndésishme. Marrim o, =min ~ _ g(t,T)dhe T, ={t € T, : 9(s,T,) > &, pér té gjithé

teTy-Ty
parardhésit s nga t}(3.10), kur T, < T,né bazé té teoremés 3.11,
T,(a) =T,, per,a < a;,dhe, T, () =T,. Nése T, éshté njé pemé jo e réndésishme,

Késhtu qé g(t,T,) = g(t, T)

atéhere T, () =T,, per,a > «;sipas teoremés 3.10, Supozojmé gé né té vérteté qé T, éshté njé

pemé jo e réndésishme dhe marrim «, =min ~ _ g(t,T,)dhe T, ={t €T, : 9(s,T,) > x,, pér
tel,-Ty

té gjithé paraardhésit s nga t}, atéheré T, <T,,dhe,«r, > ¢, e cila rrjedh né bazé té 3.10. Nga
teorema 3.10 rrjedh qéT,(«) =T,, per,a < «,,dhe, T, (,) =T,.

Nése «, < a < a,,atéhere, T,(a) < T,(e,) =T, <T, gjé e cila rrjedh né bazé té teoremés 3.9
dhe né bazé té teoremés 3.8 marrim T,() =T,(a) =T, dhe né ményré té ngjashme marrim
To(er,) <Ty(e) =T, <T,, nga e cila rrjedh se. Né se pema T,éshté e paréndésishme
atéheré T, () =T,, per,a > a, . Ndryshe procesi i procedimit mund té pérséritet disa heré. Né
té vérteté ky proces mund té pérséritet aq heré sa njé pemé e vogél éshté arritur. Késhtu qé
atje éshté njé numr i ploté pozitive k dhe njé numér real «,, 1<k <Kdhe pemét
T, a, 1<k <K tétilla gé:

a,=min gt T)0<k<K:

teT, Ty

k+l {t0<k<K ET g(S T ) > ak+1
pér té gjithé paraardhésit s nga t dhe

Ty, a<a,
To(a) =T, 1<k <K,dhe,a, <a<a,,,; (3.5.3)
T, azoy
L . R(t)-R -
Né bazé té pérkufizimit kemi g(t,T,) = M,t eT, -T, (3.6.3)

|Tkt|_1
Formulat e mésipérme sé bashku na c¢ojné né njé algoritém pér té pércaktuar K,
a,,dhe,T,duke e marré té mirégénéT,(a) ku—o<a<w. Le té kemi 0<k<K,

atéheréT, éshté nénpema optimale e krasitur e shénuar si «,.,, por,T, («,.;) =T,.,dhe né
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vecanti R, (T,)=R,
barazimin e méposhtém:

(T..,) dhe né bazé té disa veprimeve té thjeshta algjebrike marrim

— R(Tk+l) - R(rk)
| Te | =T |

0<k<K (3.7.3)

k+1

Teoremé 3.12. Le té kemi g, (t),ku,teT, —'I:O,dhe,O <k <K -1, | pérkufizuar né ményré
rekursive si mé poshté:

g,(t)=9(t,T,) kuteT, —fo,dhe, perl<k <K -1,

g, (t)= 9L T LT, T, (3.8.3)
9y (t),ndryshe

—00 < <™,
To(a)={teT,:9,.(5) >

pér té gjithé paraardhésit e s nga t} (3.9.3)

Vertetim: Pér kété éshté e mijaftueshme té tregojmé se nése 0 <k <K -1,dhe,a <,

Pér ndryshe pér

atéheré Ty () ={t €T, : 9, (S) > «, pér té gjithé paraardhésit s nga t}

Nga 3:11 dimé géa <a,;pasi T,(x,)éshté njé pemé e vogél e pa réndésishme dhe
T, (a) <T,(e,), per,a > a, né bazé té teoremés 3.9 dhe 3:10 pér ¢do —oo <a <o, duke
pasur parasysh teoremén 3.10 dhe 3.11 éshté vlefshme pér k=0 dhe a < «;.

Dhe tani supozojmé se 1<k < K —1 dhe pér

To(@)={teT,:9,,(8) >
asa

Atéheré né vecanti, T, =T,(a,) = {t €T, :0,,(8)> a} pér té gjithé paraardhésit s té t-sé }

pér té gjithé paraardhésit ngat} (3.10.3)

dhe rrjedhimishtg, ,(s) >a,,seT, =T, taniT, _Tk CTk—l_Tk—b kjo sipas (3.10) dhe
gx(s) = {g(s,Ti) = gx—1(s), per seTy — Ty, gi—1(s)ndryshe;}

gjé e cila rrjedh nga (3.11) gé pérs e T, —TO dhea <a,, g, (s) > asi kusht i nevojshém dhe

i mjaftueshém, g, ,(S) > a.Késhtu gé nga (3.9.3) rrjedh 3.10.3 péra < a,.. Dhe tani

suppozojmé se a, <a < a,,,.Atéheré
To(a) = T (a) = {teTy; g(s, T.) > a pér té gjithé paraardhésit e s dhe t — sé}

gjé e cila rrjedh nga (3.8.3) gé:
Ty(a) = {teT: g(s) > a pér té gjithé paraardhésit e s dhe t — 58}

Supozojmé set¢T,.Nga Nga (3.10.3) atje éshté njé tjetér paraardhés s i t-sé i tillé

geg,,(s)<a;seT, —Tk nga(7.27), po késhtu g, (s) = 9,,(s) <a, <a nga mesiper. Gjé e
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cila rrjedh nga (3.9.3) po késhtu rrjedh géa, <a<a,,, dhe pérfundimisht rrjedh a<a,,;.
Dhe me induksion, provohet dhe tregohet fusha e ndryshimit té k.

Teorem 3.13: Le té kemi teTO ku—oo<a<oo.If g,,(S)>apér té gjiné parardhésit s té t-

Sé, atéherét eTO (a)_Ndryshe, nése s éshté nyja eparé nga T,e vetme né rrugén e saj nga

rrénja e T, deri te t pér té ciléng, ,(S) < a. Atéheré kjo éshté njé para ardhés unik i t-sé né

To(a).
Le ta risjellim kété dhe nése s éshté njé pasardhés nga t, atéheré I(s,t) éshté gjatésia e rrugicés
nga S né t. Kur éshté dhéné — oo < o < oo dhe teT,, marrim

S, (t) =min[R(S) —a(I(s,t)) : s =t,0se s éshté njé paraardhés i t-sé].

Teoremé 3.14: Supozojmé se R(t) > Opér té gjitha teT,,

atéheré S (t) > 0, per,—o < a < o dhe pér ¢do nyje jo fundore t nga T, ().

Vertetim: Le té kemi t njé nyje jo fundore nga T, () dhe le t& kemi s njé para ardhés i t-sé.

Tani T,(«).éshté njé nénpemé optimale dhe unike e krasitur e cila né vetvete éshté né

R(S) = R(Tos (@) _
|T05 | -1

respekt té o késhtu Qé: o, né bazé té teoremés 3.10 dhe duke

marré R(s) > «(| T;S | -1), éshté lehtésisht e dukshme se duke pérdorur metoden e induksionit

matematik qé| TOSia) [>1(s,t) + 2dhe rrjedhimisht gé R(s) > a(I(s,t) +1).

Teoremé 3.15: Supozojmé se R(t) > Opér té gjitha t € T, dhe pér njé numér real o

marim: T . (@)={ueT,:S_ (t)>0pér t& gjithé para ardhésit t t& u-sé},
atéheré T, (o) < Ty (o) <T,.

Vertetim:Qartésisht shihet se T

o (@) 8shté njé nénpemé e T dhe ajo pérmban rrénjén e Ty,
késhtu Q&T,, () <T,, gjithashtu le té jett v njé nyje jo fundore nga Ty(a),
atéheré S, (v) > 0 né bazé té teoremés 3.14, pér mé tepér, nése t éshté njé para ardhés i v, ajo
éshté njé nyje jo fundore e T,(a)késhtu qéS, (t) >0, né bazé té sé njétés teoremé.

Perfundimisht v éshté njé nyje jo fundore e T, (e) . Rrjedhimisht T,(a) < T (@) .

3.12 Njé algoritém eksplicit i krasitjes

Le té konsiderojmé njé pemé fillestare T, ={L,....m}ku m-ja éshté njé numér specifik, sikurse
jané .. dhe madhésité r(t)=dega e majté (t), r(t)= dega e djathté (t), dhe R(t) pér 1<t <m.
Duke perdorur barazimin |T |=1+|T, | +|Tx |, gjejméT, () pér a > «,,;,. Né kété algoritém,
“k=1" ka kuptimin marrim k=1 dhe oo &shté njé numér i madh dhe positive.
N(t) =[ Ty, [; S(t) = R(T,); 9(t) = 9, (t), dhe,G(t) = min[ g, (s) : s € Ty — Ty, ]
Procesi i pérséritjes realizohet deri sa té arrihet kushti N(1)=1 dhe T,éshté e

paréndésishme dhe éshté provuar se kénaqg kushtet tona, né kété moment algoritmi éshté i
pérfunduar. N& barazimin ¢ mésipérm “R(T)” éshté shkalla e klasifikimit té gabuar, e cila
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éshté relative né krahasim me numrin e Kklasifikimit té gabuar té nyjes rrénjé, ku “T ” &shté
numri i nyjeve fundore ose té ashtuquajtura gjethe. Ne né kété pjesé shikojmé qé té kemi njé
vleré sa mé té vogél té R(T). Por sidogofté nuk duam qgé té gjejmé njé numér t& madh
gjethesh ose nyjesh fundore. Késhtu qé géllimi yné éshté té gjejmé njé nénpemé té cilén e

shénojmé simbolikisht me T,dhe gé minimizonR_ (T). Cilén vleré té a ne duhet té zgjedhim

duke filluar nga zero né maksimum né ményré té tilléqé a=0 pema maksimale Tmax &shté mé
e mira, a=elarte, pa dyshim gé ne nuk duhet té shkojmé né nyjen rrénjé, por mé e mira
gjendet midis tyre. Ideja e krasitjes sé pemés nuk éshté edhe aq e komplikuar, por né té
njéjtén kohé nuk éshté edhe e thjesht. Degét té cilat né ményré direkte reflektojné zhurmén
ose vlera té huaja né pemén fillestare duhet té largohen té parat. Krasitja éshté e bazuar
kryesisht né dy koncepte bazé té mosklasifikimit dhe té vlerésimit té krygézuar dhe njé nga
metodat mé té pérdoréshme éshté metoda me 5 apo 10 palosje té vlerésimit té krygézuar.

3.13 Perfundime

Né kété kapitull né pjesén e paré paragitet njé pérshkrim i procesit té krasitjes dhe i marrjes
sé njé peme optimale, njé pemé e cila duhet té jeté mé e mira, té jeté e besueshme dhe e
vlefshme pér tu pérdorur né fushat e ndryshme te jetés. Per mé tepér béhet njé paraqgitje e
detajuar si né aspektin numerik dhe até grafik se si te zgjedhim numrin e duhur te nyjeve
fundore per te arritur te pema optimale, népérmjet pérdorimit efikas té softwarit R. Pérdorimi
i testeve stistikore éshté i réndésishém pér té gjetur permén pérfundimtare mé té mirén e té
mirave, pasi né bashkésin e pemeve pérfundimtare gjendet njé e cila konsiderohet mé mira.

Né pjesén e dyté jané paraqitur gjitheashtu né ményré té pérmbledhur testet
statistikore, si ato parametrike dhe jo parametrike. Pavarésisht se klasifikimi dhe regresi me
ane te pemes éshté njé metodé jo parametrike, pér té shmangur ndonjé gabim té llojit té paré
apo té dyté ne duhet té b&jémé matjen e vlefshmérisé sé shpérndarjes me gellim gé té gjémé
mé té mirén. Gjaté progesit té rritjes sé pemés duhet té kemi njé kontroll té vazhdueshém pér
té arritur te pema maksimale. Né kété kapitull njé vénd té rendesishem zé dhe vértetimi i disa
teoremave si njé element thelbésor pér strukturimin e pemés sé klasifikimit dhe regresit. Njé
algoritem eksplicit i krasitjes si njé nga progeset mé té réndésishme pér té arritur te pema
optimale éshté paragitur né pjesén e fundit té kétij kapitulli.
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KAPITULLI 4

DISKUTIME, KUFIZIMET DHE RASTET E STUDIUARA

4.1 Supozimet e CART

Pema e klasifikimit dhe regresit éshté njé metodé jo parametrike gé pérdoret si njé
tekniké pér pemén pérfundimtare té klasifikimit dhe regresit, si rezultat nuk é&shté e
nevojshme té béhet dhe verifikohet ndonjé supozim dhe té shikohet nése  éshté me
shpérndarje normale baza e té dhénave. Kjo éshté njé nga pérparsité e pérdorimit té CART.

e Avantazhet dhe disavantazhet e pérdorimit té pemés sé klasifikimit dhe té regresit

Avantazhet e CART

CART éshté njé metodé jo parametrike.

CART éshté efektive me ¢do llojé baze té dhénash dhe nuk kérkon gé variablat té

selektohen mé pérpara.

3. Algoritmet e CART identifikojné variablat mé té réndésishém dhe gjithashtu eleminojné
ato té cilat jané té paréndésishme.

4. CART éshté e lehté té kuptohet dhe interpretohet kur kemi marré pemén pérfundimtare.

Kur pérdorim CART nuk éshté e nevojshme té transformohet baza e té dhénave.

6. Nése ndryshojmé njé ose disa variabla me logaritmet e tyre ose né rrénjét katrore kjo nuk

e ndryshon strukturén e pemés, vetém ményra e shpérndarjes do té jeté e ndryshme késhtu

duke zévéndésuar vlerat fillestare me log(x+100) do té shikojmé se struktura e pemés nuk

ndryshon.

CART éshté rezistente ndaj vlerave ekstreme.

8. Kjo metodé me shumé lehtési kontrollon vlerat ekstreme, pasi sikurse e dimé vlerat
ekstreme kané efekte negative né marrjen e rezultateve pérfundimtare né disa metoda té
tjera statistikore. Algoritmi i shpérndarjes né CART me lehtési do té udhéheqé zhurmén
né bazén e té dnénave.

9. CART nuk ka nevojé pér supozimet dhe njehsohet shumé shpejt.

10. CART éshté fleksibél dhe ka aftésiné té pérshtatet né kohé.

11. Shkalla e gabimit té klasifikimit éshté e dnéné né CART.

A

o1

~

b. Disavantazhet e CART
Si ¢do metodé dhe CART ka disa te meta.

CART nuk jep gjithmoné té njéjtén pemé.

CART nuk ndihmon kur pérdorim kombinimin e variablave.

3. Pema mund té jeté jo e selektuar, njé variabél nuk mund té pérfshihet né qofté se éshté
mbuluar nga njé variabél tjetér.

4. Struktura e pemés mund té jeté e pagéndrueshme, por njé ndryshim né shémbull mund té

japé pemé té ndryshme.

Pema éshté optimale né ¢do ndarje.

6. CART éshté shumé e komplikuar pér tu lexuar, kur variablat pérbéhen nga shumé
kategori.

N

o
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7. Ka njé numér té kufizuar té€ programeve e software gé mund té pérdoren pér té béré
analizén e pemés me ané té klasifikimit dhe regresit.

Njé nga programet mé té njohura software né statistika éshté RGui ose R. Ka dy
paketa té pérbashkéta pér modelet e klasifikimin dhe regresit me ané té njé peme né R: "tree"
dhe "rpart”. Né pérgjithési, dy paketa jané té ngjashme; sé pari duhet té rritim njé pemé dhe
pas késaj duhet ta krasitim até né ményré gé té gjejmé pemén me té miré gé té paragesé té
dhénat tona né ményrén sa mé té miré. Megjithaté, rezultatet e ¢do paketé mund té jené té
ndryshme. Mé paré do té pérdorim paketén rpart sepse rezultati éshté mé lehté pér té
interpretuar.

4.2 Vlerat e munguara

Né disa raste né bazén e té dhénave gé pérdorim ndoshta mund té mungojné vlerat e
disa ndryshoreve. Supozojmé se secila variabél ka 5% shansin té keté mungesa né ményré té
pavarur. Atéheré pér njé bazé té dhénash gé ka 50 variabla, probabiliteti i mungesés sé disa
vlerave té variablave mund té jeté aq i larté sa té keté vlerat rreth 92.3%, pra 90% e tyre do té
keté té paktén njé vleré té munguar. Késhtu qé nuk mund ta hedhim poshté kété baze te
dhenash pér cka mund té shkaktojné kéto mungesa. Ne proceset kualifikuese shpesh
ndeshemi me mungesa té vlerave té caktuara. Metoda klasifikuese pér té udhéhequr kété
proces pérdoré njé metodé tjetér té pérshtatshme (surrogate split).

Supozojmé se shpérndarja mé e miré pér njé nyje t éshté s. Tani le té mendojmé se
cfaré mund té béjmé né se kjo vleré mungon. Metoda klasifikuese me ané té pemés e trajton
kété mungesé duke béré njé rizévéndésim te shpérndarja.

Pér té gjetur njé ndarje duke u bazuar né njé variabél tjetér, pema klasifikuese shikon
te té gjitha shpérndarjet e pikave té té dhénave té cilat pérdorin variablat e tjeré dhe zgjedh
até shpérndarje e cila éshté e ngjashme dhe gé na jep pemén optimale. Sé bashku me té
njéjtén linjé mendimi, ndarja e dyte e pérshtatshme mé e miré mund té gjendet né rast se té
dyja, variablat mé té mira dhe surrogate mungojné, e késhtu me radhé. Pema e klasifikimit
nuk do té pérdoret pér té gjetur nje ndarje té€ dyté mé té miré. Kétu, géllimi éshté pér té ndaré
té dhénat sa mé té ngjashme té jeté e mundur pas ndarjes mé t€ miré né ményré qé pér té
kryer vendimet e ardhshme poshté pemés, gé zbresin pas ndarjes mé té miré. Nuk ka asnjé
garanci ndarja dyté mé e miré i ndan té dhénat né ményré té ngjashme si ndarje mé té miré,
edhe pse matjet e tyre né mirési jané té aférta.

4.3 Rastet e studiuara

Né kété studim, pérdoren tre baza té dhénash, té marr nga njé spital i Afrikés sé Jugut,
njé nga Cleveland Clinic, Ohio USA pér té cilat do té pérdoret pema e klasifikimit dhe baza
tjeter e te dhenave éshté pér pemén e regresit dhe pér kété do té pérdor bazén e té dhénave
“Boston House Market” né té cilén variabli pérgjegjés €shté i vazhdueshém. Do té pérdoret
softuari R pér analizat statistikore.

Baza e té dhénave té meshkujve me probleme kardiovaskulare né rajonin e Western
Cape, South Africa. Shumica e burrave gé kané rezultuar positive me CHD, kané pasur njé
trajtim mjekésor pér té ulur tensionin e gjakut, gjithé ashtu kané pasur dhe trajtime té tjera pér
té reduktuar dhe faktoré té tjeré té sémundjeve kardiovaskulare. Né shumicén e rasteve matjet
jané béré pasi jané béré kéto trajtime. Kjo bazé e té dhénave éshté shképutur nga baza e té
dhénave shumé e madhe gé éshté pérshkruar né Rousseau me 1983, South African Medical
Journal.
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a. Analiza e bazés sé té dhénave né spitalin e Afrikés sé Jugut

Né kété punim, géllimi im éshté:

1. Té studioj dhe té kuptoj lidhjen midis CHD (Coronary Heart Diseases) dhe faktoréve
té tjeré si mosha, historia familjare, pirja e duhanit apo faktoréve té tjeré gé do té
pérshkruhen me poshté.

2. Té studiojé dhe analizojé lidhjen midis historisé familjare dhe Coronary Heart
Diseases, duke pérdorur tabelén e kontigjences.

3. Te studioj efektin e nénté faktoréve me Coronary Heart Diseases, ge paraget njé
interes té vecanté.

e Variabli pérgjegjés eshte CHD (coronary heart disease)

Duhet té shohim se si jané té lidhura té gjitha variablat dhe ndryshoret pérgjegjése té
sémundjeve koronare té zemrés. Qéllimi i kétij studimi éshté gé té zbatohet njé metodé
analitike pér té gjithé pacientét gé jané vérejtur né kété rast studimor pér: (a) té identifikojé
nivelin e ndikimit pér té gjithé faktoréve; (b) té shqyrtojé ndérveprimet ndérmjet variablave
klinike dhe ndikimi i tyre né sémundjet koronare té zemrés; dhe (c) pér té ilustruar né ményré
té qarté se si kéto variabla bashkéveprojné, né 462 pacienté té analizuar té cilét i jané referuar
Spitalit né Afrikén e Jugut. Analizat e shuméllojshme té sémundjeve koronare té zemrés do té
kryhen duke pérdorur ndarjen ne pjesé dhe né ményré rekursive pér té gjithé pacientét e
referuar, ku do té pérdorim pemén e klasifikimit dhe té regresit (CART).

Variablat shpjegues
Do té fillojmé analizén duke ndértuar njé pemé gé na ndihmon pér té klasifikuar
(pacientét) sipas té dhénave né studim té zgjedhura nga ky spital, qé pérmban 9 matjet né 462
pacienté ku variabli pérgjegjés éshté CHD. Matjet ose Variablat e pavarur parashikues jané:
sbp (systolic blood pressure, continues variable). E vazhdueshme
Tobacco (cumulative tobacco (kg), continues variable).E vazhdueshme
Ldl (low density lipoprotein cholesterol, continues variable). E vazhdueshme
Adiposity (, continues variable).E vazhdueshme
Famhist (family history of heart disease (Present, Absent), categorical variable).
Kategorike
Typea (type-A behavior, continues variable). E vazhdueshme
Alcohol (current alcohol consumption, continues variable). E vazhdueshme
Age (age at onset, discrete variable, range from 15 years old to 64). Diskrete
Obesity (continues variable).E vazhdueshme
Sé pari lexojmé té dhénat né studim né software
"row.names” "sbp" "tobacco" "ldI"  "adiposity"  "fambhist"
"typea” "obesity" "alcohol™ "age" "chd"
Le té marrim njé informacion numerik pér te dhenat:
str(y)
'data.frame: 462 obs. of 11 variables:
$ row.names: int 12345678910 ...
$sbp :int 160144 118 170 134 132 142 114 114 132 ...
$ tobacco :num 120.010.08 7.513.66.24.054.0800 ...
$Idl :num 5.734.413.486.413.56.47 3.384.593.835.8 ...
$ adiposity: num 23.1 28.6 32.3 38 27.8 ...
$ famhist : Factor w/ 2 levels "Absent","Present":2122221222...

agkrownE

©oo~No
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$typea :int 4955525160 6259624969 ...

$ obesity : num 25.328.929.132 26 ...

$ alcohol : num 97.2 2.06 3.81 24.26 57.34 ...

$age :int 5263465849 4538582953 ...

$chd :Factorw/2levels "N","Y".2212211212...

Po ashtu ne mund té marrim njé pérmbledhje numerike té datés bazé e cila éshté si mé poshté.

Le té lexojmé te dhenat né softwarin R:

row. | Names | sbp tobacc | Idl adiposit | famhist | type | obesity | alcohol | age chd
1 1 160 22 5.73 )2/3.11 present 29 25.3 97.2 50 Y
2 2 144 0.01 441 | 28.61 absent 55 28.87 2.06 63 Y
3 3 118 0.08 3.48 | 32.28 present | 52 29.14 3.81 46 N
4 4 170 7.50 6.41 | 38.03 Present | 51 31.99 24.26 58 Y
5 5 134 13.60 | 3.50 | 27.78 Present | 60 25.99 57.34 | 49 Y
6 6 132 6.20 6.47 | 36.21 present | 62 30.77 14.14 | 45 N

Tabela 13: Baza e té dhénave nga spitali i Afrikés sé Jugut
Pér té paré shpérndarjen e té dhénave nése éshté normale apo jo, mund té pérdorim paragitjen
grafike té funksionit té densitetit. Gjithashtu mund té shikojmé funksionin e densitetit té ¢do
variabli me variablin pérgjegjés.

density.default(x = y$sbp)

0020 0025

Density
0010 0015

0.000 0.005

T T T
100 150 200

N =462 Bandwidth =4.725

Figura 18: Grafiku i densitetit té bazés sé té dhénave
Né grafikét e méposhtém do té shikojmé shpérndarjen tre dimensionale té té dhénave

pér variablat e ndryshme, qartésisht shikohet se si jané shpérndarjet e té dhénave dhe si
ndryshojné vlerat e saj.
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Figura 19: Shpérndarja tredimensionale e age, obesity dhe type né lidhje me variablin
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Figura 20: Shpérndarja tredimensionale e age, obesity dhe alcohol né lidhje me variablin

pérgjegjés

Ne figuren 21 paraqitet njé formé tjetér grafike e késaj baze té dhénash pér té paré
shpérndarjen e disa variablave.
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Figura 21: Shpérndarja e té dhénave alcohol dhe obesity

a. Sé pari té studiojemé varésiné midis sémundjeve koronare té zémrés dhe historisé
familjare.

b. Duke pérdorur paraqgitjet grafike mund té krahasojmé madhésiné e vlerave pér té
gjithé variablat né rastin kur sémundjet koronare té zemrés jané prezent dhe né rastin
kur nuk jané prezent.

b. Vlerésimi i varésisé midis CHD me secilin prej nénté faktoréve.

Duhet té shikojmé shpérndarjen e bazés sé té dhénave nése éshté normale apo jo,
megjithése CART éshté njé test jo parametrik gjé e cila e shmang nevojén e té parit nése
éshté apo nuk éshté normale. Duke e kontrolluar nuk bémé ndonjé gabim pérvec se
sigurohemi pér rezultatet tona. Pér té paré kété mund té pérdorim grafikét si box plot,
histogramet dhe qqgplot pér sejcilén nga variablat tona, gjithashtu do té krahasojmé dhe
madhésiné e vlerave té ¢do variabli kur sémundjet koronare té zemrés jané prezente dhe né
rastin kur ato nuk jané prezente duke pérdorur box plot si mjet krahasuese.

Nga grafiket e Box plot gartésisht shikojmé se baza e té dhénave ka vlera ekstreme té vogla

apo te medha(outliers), gjé e cila tregon se baza e té dhénave nuk éshté me shpérndarje
normale.

Nga grafikét e mésipérm shikojmé se mosha e vjeter eshté mé shumé prezente se sa
mosha e re. Po ashtu pothuajse nga té gjitha Box plots shikojmé se né shumicén e variablave
kané vlera té huaja, né disa nga ato kemi njé shpérndarje jo normale dhe sé fundi vlerat
minimale dhe maksimale té gjithé variablave jané pothuaj té njéjta si né rastin kur CHD éshté
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prezente apo nuk éshté prezente. Ne disa raste shikojmé se disa variabla kane vlera pothuaj
te njéjta si rastin kur CHD éshté prezente dhe kur nuk éshté prezente.

Shikojmé se disa variabla shpjeguese jané me shpérndarje normale dhe disa me
shpérndarje jo normale, por do té pérdorim pemén e klasifikimit dhe té regresit e cila éshté
analizé statistkore jo parametrike, rrjedhimisht do té béjmé analizén e té dhénave.

Grafikét e Boxplots té paragitura ne Figurén 22 dhe Figurén 23 tregojné se shpérndarja e te
dhénave éshté jo normale. Mé poshté jané dy grupe pér CHD ku respektivisht me histori
familjare po dhe jo.

T
a1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 23: Boxplot kur historia familjare nuk éshté present. CHD(jo)

Dhe njé paraqitje tjetér dy dimensionale e shpérndarjes sé bazés sé té dhénave pér variablat e
ndryshme.

With (y, plot (tobacco, Idl, col=chd, pch=as.numeric(chd))) > with (y, plot (adiposity, typea,
col=chd, pch=as.numeric(chd)))
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Shpérndarja dy dimensionale e variablave age dhe sbp
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Figuré 27: Shpérndarja dy dimensionale e variablave age dhe tabaco
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Figura 28: Shpérndarja dy dimensionale e variablave tabaco dhe idl

Nga grafikét e mésipérm vihet re se té dhénat kané njé shpérndarje jo normale dhe né
ményré té specifikuar shikojmé se si jané té pérgéndruara elementet e ndryshém té te dhénave
duke e paré né planin dy dimensional.

4.4 Varésia midis variablave

Le té studjojme varésiné ndérmjet variablave té ndryshme duke pérdorur testin Hi-katror.

Sé pari té dhénat jané marré nga njé zgjedhje e rastésishme.

Ne kemi me pritshméri me mé shumé se 5 pika né ¢do gelizé.

Sé pari marrim dy variablat dhe performojmé hipotezat bazé dhe alternative té cilat jané
dhéné mé poshté:

Variables: CHD versus Family History (té dyja kategorike).

Ho: CHD status dhe Family History jané té pavarura.

H:: CHD status dhe Family History jané té varura.

Niveli i réndésisé éshté = 0.05.
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Rows: chd Columns: famhist
Absent Present All

N 206 96 302

Y 64 96 160

All 270 192 462

Tabela 14: Tabela e varésise per variablat CHD dhe famhis

Chi-Square Test: Absent, Present

Expected counts are printed below observed counts
Chi-Square contributions are printed below expected counts

Absent Present Total
1 206 96 302
176.49 125.51
4.933 6.937

2 64 96 160
93.51 66.49
9.311 13.094

Total 270 192 462
Chi-Sq = 34.274, DF = 1, P-Value = 0.000

Tabela 15: Tabela Hi-kateror

Nga tabela 14 dhe 15 shikojmé se vlera p-value (0.000) éshté mé e vogél se 0.05(5%).
Kjo tregon se statusi CHD dhe historia familjare (Family History) jané té varura.
Rrjedhimisht besojmé se ka varési midis kétyre dy variablave. Kété kontroll hipotezash e
bé&jmé dhe pér variablat e tjeré té bazés sé té dhénave dhe arrijmé né té njéjtin pérfundim se té
gjitha kombinimet e mundéshme kané varési me njéra tjetrén.
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Njé pérmbledhje statistikore numerike e bazés sé té dhénave
1. Pérmbledhje statistikore

Pese numrat per sbp(systolic blood pressure), tobacco and Idl.

row. namessbp tobacco ldl

Min.: 1.0 Min.:101.0 Min. :0.0000 Min. :0.980
1 Qu.:116.2 1st Qu.:124.0 1st Qu.: 0.0525 1st Qu.: 3.283

Median :231.5 Median :134.0 Median : 2.0000 Median : 4.340
Mean :231.9 Mean :138.3 Mean : 3.6356 Mean :4.740

3rd Qu.:347.8  3rd Qu.:148.0 3rd Qu.: 5.5000 3rd Qu.: 5.790

Max. :463.0 Max. :218.0 Max. :31.2000 Max. :15.330

Tabela 16: Permbledhje statistikore pér bazén e té dhénave

Nga tabela 17 vihet re se presioni i gjakut (SBP) léviz nga 101 né 218, pér duhanin kemi
pacient qé nuk e pérdorin até né masén max 31.2 kg dhe pér ata gé kané densitet té ulét té
lipoprotein dhe té kolesterolit, variabli i vazhdueshém (LDL) varion nga 0.980 né vlerén
maksimale 15.330. Nga tabela 16 shikojmé se adiposity varion nga 6.74 ne 42. 49, dhe typea
varion nga 13 to 78, obesity i cili nuk éshté shumé i larté dhe varion nga 14.70 to 46.58 dhe
alkooli éshté nga njé vleré minimale nga zero deri né 147.19.

Nga tabela 16 dhel7 shikojmé se mosha e pacientéve varion nga 15 ne 64 vjec dhe pika e
mesit pra mediana éshté 45 vjeg.

Para se té fillojmé analizén duhet té béjmé disa ndryshime né bazén e té dhénave filestare né
rregullimet gé duhet té béjmé né variablat kategorike me géllim gé té jeté e lexueshme nga
software si faktoré té ndryshém. Pérndryshe software R nuk i trajton ata si faktoré té
ndryshém e cila e ndryshon pemén né pemé té regresit!

Do té pérdorim funksionin rpart.control pér té kontrolluar pérmasat fillestare té pemés, pemés
maksimaleTmax, numrin e palosjeve té vlerésimi i kryqzuar, dhe parametrin e kompleksitetit
“cpora .
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Alcohol Diposity famhist typea obesity

Min. :6.74 Absent :270 Min.:13.0 Min.:14.70 Min.: 0.00

1st Qu.:19.77  Present:192 1st Qu.:47.0  1stQu.:22.98  1stQu.: 0.51

Median :26.11 Median :53.0 Median :25.80 Median: 7.51
Mean :25.41 Mean:53.1 Mean :26.04 Mean : 17.04
3rd Qu.:31.23 3rd Qu.:60.0  3rd Qu.:28.50  3rd Qu.: 23.89
Max.: 42.49 Max.:78.0 Max. :46.58 Max.:147.19
Age chd

Min.:15.00 N:302
1st Qu.:31.00 Y:160
Median :45.00
Mean :42.82
3rd Qu.:55.00
Max. :64.00

Tabela 17: Pérmbledhje statistikore pér adiposity, typea, obesity dhe alcohol.

Funksioni print cp jep njé vlerésim té pérafért t& vlerésim i krygézuar dhe té gabimit té
mosklasifikimit (xerror), gabimit standart(xstd) pér kéto gabime dhe pér rizévéndésimin e
gabimit té vlerérsuar péraférsisht:

Rrite pemén né maksimum (Tmax)(shiko Apendix 1).

Ne gartésisht shikojmé se gabimi zvogélohet kur pema béhet mé e madhe, por gabimi
vlefshmeri e krygézuar zvogélohet né fillim dhe arrin minimumin kur (xstd=0.063823) dhe
kur pema ka 10 shpérndarje, po ashtu (= = cp = 0.009375), dhe pas kétij momenti fillon
rritet, késhtu gé vleresimi i krygézuar sygjeron se pérmasa optimale e pemés éshté pema me
10 shpérndarje. Pas késaj pérkufizojmé variablin CAD1 me ané té té cilit mund té b&jmé
pérmbledhjen e cila na jep mé shumé informacion te réndésishém pér secilin variabél dhe pér
cdo nyje.

Gjithashtu mund té gjejmé informacion pér vlerat e munguara té té dhénave tona.

Call:cart<-rpart(PRONO~.,data=MYOCARDE)
rpart (formula = chd ~ sbp + tobacco + Idl + adiposity + famhist + typea + obesity + alcohol

+ age, data = x, method = "class", control = my.control)
n= 462

Variablat e réndésishém

age adiposity tobacco Idl sbp obesity typea alcohol famhist

16 15 14 12 12 12 9 8 3

82



KLASIFIKIMI DHE REGRESI ME ANE TE PEMES

Node number 1: 462 observations, complexity param=0.125
predicted class=N expected 10ss=0.3463203 P(node) =1
class counts: 302 160

probabilities: 0.654 0.346

e Shperndarja primare:
age< 50.5 to the left, improve=24.58856, (0 missing)
tobacco< 0.49 to the left, improve=19.42366, (0 missing)
famhist splitsas LR, improve=15.51823, (0 missing)
Idl< 4.315 to the left, improve=12.58910, (0 missing)
adiposity< 25.16 to the left, improve=10.38739, (0 missing)
e Surrogate splits:
adiposity< 31.34 to the left, agree=0.721, adj=0.250, (0 split)
sbp< 155 to the left, agree=0.710, adj=0.221, (O split)
tobacco< 7.24 to the left, agree=0.695, adj=0.180, (0 split)
typea< 38.5 to the right, agree=0.649, adj=0.058, (0 split)
Idl< 8.25 to the left, agree=0.645, adj=0.047, (0 split)
Nga softwari R marrim informacionin pér sejcilén nyje e cila numerikisht éshté e ngjashme
me até gé gjejmé me pemén. Kéto rezultate japin informacion té detajuar pér sejcilén nyje.

Le té ndértojmé pemén.

Né figurén 30 paragesim grafikun e pemés sé mbingarkuar T, e cila éshté e véshtiré té
lexohet, por kjo é&shté normale kur kemi t& b&mé me njé pemé maksimale T, .., kjo pemé

nuk éshté njé pemé optimale e cila ka nevojé té krasitet. Duke pérdorur funksionin
rpart.control i cili na lejon té kontrollojmé pérmasén e pemés fillestare, Tmax, dhe duke
pérdorur vlefshmeria e krygezuar, dhe procedurat e tjera ne mund té bémé krasitjen dhe
marrjen e pemés optimale. Kjo proceduré ka disa opsione , duke paré kété funksion né tabelat
dhe grafikét e mésipérm “cp" i cili éshté (complexity parameter) Ng fillim rritim pemén né
maksimum Tmax. MEé poshté kemi skemén e pemés duke pérdorur té 9 variablat dhe pa
pérdorur testin e duhur pér té klasifikuar pacientét:

L=,
*ﬁﬂfﬁﬁ %??gw;l?

Figura 29: Pema maksimale
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Figura 30: Pema maksimale me tekstin

Nga figura 30 shohim se pema éshté e mbingarkuar dhe nuk mund té nxjerrim ndonjé
pérfundim pér té dhénat tona, pér kété arsye éshté e nevojshme té krasitim pemén dhe pér té
gjetur pemén mé té miré. Pér té gjetur koeficientin e kompleksitetit duhet té béjmé grafikun e
cp.

Ky grafik dhe vlerésimi i gabimit té mosklasifikimit né bazén e té dhénave dhe vlerésimet,
kundrejt kompleksitetit t¢ pemés paragitur né Figura 32.
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Figura 31: Grafiku i kompleksitetit pér krasitjen me ané te vlefshmérisé sé krygézuar
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Figura 32 tregon se vleresimi i krygézuar sygjeron njé pemé optimale té madhésisé qé
varion nga teté né njémbédhjeté nyje fundore. Duke zgjedhur njé pemé me njémbédhjeté nyje
fundore, késhtu gé ky éshté njé model i pérshtatshém pér rastin toné. Njé pemé mund té
krasitet né ményré interaktive né disa ményra. Kodin e méposhtém té krasitjes sé pemés e cila
do té keté vetém 11 nyje fundore, pemén té cilén e marrim pér cp = 0.009375. Hapi tjetér
éshté se pér té krasitur pemén e cila do jeté pema mé optimale si¢ pércaktohet nga vlerésimi i
krygézuar.

Classification tree:

rpart(formula = chd ~ sbp + tobacco + Idl + adiposity + famhist +

typea + obesity + alcohol + age, data = x, method = "class",
control = my.control)

Variables actually used in tree construction:

[1] adiposity age  alcohol famhist Idl  obesity sbp
[8] tobacco typea

Root node error: 160/462 = 0.34632

n= 462

CP nsplit rel error xerror  xstd

1 0.1250000 0 1.0000 1.00000 0.063918
2 0.1000000 1 0.87500.96875 0.063430
3 0.0625000 2 0.7750 0.91875 0.062571
4 0.0250000 3 0.71250.868750.061612
5 0.0187500 5 0.6625 0.88750 0.061984
6 0.0125000 7 0.6250 0.893750.062104
7 0.0093750 10 0.58750.918750.062571
8 0.0083333 32 0.33751.018750.064193
9 0.0062500 35 0.3125 1.05625 0.064705

10 0.0031250 53 0.2000 1.11875 0.065445
11 0.0000000 57 0.18751.15000 0.065764

4.5 Krasitja e pemés me selektim

Duke pasur parasysh njé pemé tepér té madhe té cilén e shénojmé Tmax, atéheré té
gjitha nénpemét e kétij modeli do té jené gjithashtu té médha dhe duhet t& b&jmé kérkime té
métejshme pér té gjetur pemén e cila e théné ndryshe do té jeté njé moderim i késaj peme. Sé
pari e konsiderojmé progesin e krasitjes si njé proces me dy faza. Né fazén e paré krijojmé njé
grup té peméve té krasitura té marra nga Tmax duke e béré kété né bazé té disa kritereve té
caktuara, ndérsa né fazén e dyté njé prej peméve té tilla éshté zgjedhur si modeli
pérfundimtar. Kjo éshté gasja e ndjekur né CART (Breimanet al., 1984). Lloji i dyté i
metodave pér krasitjen pérdor njé progeduré me njé hap té vetém dhe éshté mé e shpeshté né
pérdorim. Algoritmi i fundit vepron népér nyjet e pemés nga lart poshté apo nga poshté lart,
duke vendosurne baze te kritereve te vlersimit se cilén nyje do té krasiti dhe cilin nyje do té
mbajmé.

Kéto dy forma té dallueshme té krasitjes sé njé peme kané njé ndikim né vlerésimin e
metodés sé pérdorur né procesin e krasitjes. Kur e konsiderojmé kété njé metodé me dy hapa,
vlerésimi i peméve mund té shihet si njé problem i modelit te pérzgjedhjes, pér arsye se duam
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té krahsojmé pemét alternative té krasitura me géllim té pérzgjedhjes sé njé peme mé té miré.
Né rastin tjeter , metoda me njé hap pérdor vlerésimin né nivel lokal, pra duhet té vendosim
né ¢do nyje nése duhet krasitur apo jo. Pér mé tepér, metoda me dy hapa ka njé shkallé té
fleksibilitetit gé eshte e pershtatshme nga ana e pérdorimit praktik té pemés bazé té regresit.
Né fakt, ato mund té prodhojné sekuenca t€ modeleve alternative tépeméve té krijuara né
fazén e paré sé bashku me vlerésimin e tyre (ose njé vlerésim té gabimit té tyre). Kéto pemé
mund té konsiderohen si modele alternative gqé do té shkémbehen ndérmjet modeleve
komplekse dhe rezultatitté vlerésimit. Sistemi zgjedh njé nga kéto pemé bazé duke pérdorur
disa paragjykimeve (psh vlersimi i gabimit me i vogel), por pa asnjé kosto shtesé llogaritje
mund té lejojmé pérdoruesin té zgjedhé cdo pemé tjetér gé i pérshtatet mé miré nevojave té
tij té aplikimit.

Mund té shohim né Figurén 32 se kur gabimi zvogélohet se si pemét béhen mé té
médha, por gabimi vlersimit te krygézuar arrin minimumin kur pema ka 11 ndarje (= CP =
0.009375), dhe pastaj fillon té rritet pérséri. Késhtu vleresimi i krygézuar sygjeron se pema
optimale éshté pema me 11 nyje. Me poshté éshté pema me 11 nyje e cila merret pasi kemi
krasitur pemén maksimale Tmax. Kjo éshté pema me pérmasa optimale.

age<50.5
I
age< 30.5 famhist=a
typeak 68.5
N
N Y
tobaccg< 7.605 Idl< 4.99

adiposity>=27.98
Y
tobaccp<4.15

Idi< 10.34 sbpd 158
Tl vy N FE—| Y
N Y NI v

Figura 32: Nénpema me e miré e krasitur

Pérfundime pér kété rast studimi

Figura 33 tregon shpérndarjen primare. Ne mund té ndajmé kété pemé né dy pjesé né
té majté ku historia familjare e késaj semundjeje nuk éshté prezente dhe me njé moshé mé té
vogél se 50.5 dhe né té djathté ku historia familjare éshté prezente dhe me njé moshé mé té
madhe se 50.5. Né té djathté kur historia familjare éshté prezente dhe nése Idl &shté mé i
madh se 4.99, atéheré pérgjigja pér mundésiné sémundjeve té zemrés éshté po, kur Idl éshté
mé pak se 4.99 dhe adiposity &shté mé i madh apo i barabarté me 27.98 atéheré sémundja
kardiovaskulare éshté present domethene pérgjigja éshté po, nése adiposity éshté mé pak ose i
barabarté me 27.98 dhe nése tobacco éshté mé paké se 4.15 atéheré pérgjigja éshté jo, por
nése tobacco éshté mé madhe se 4.15 dhe sbp éshté mé shumé se 158 atéheré pérgjigja éshté
po dhe pér sbp mé pak se 158 pérgjigja éshté jo. Nése historia familjare nuk éshté prezente
pér moshén <50.5 dmth nése nuk ka histori familjare dhe pér moshén nén 30.5 pérgjigja éshté
jo, dhe nése type a éshté mé shumé se 68.5 pérgjigja éshté podhe nése typea éshté mé pak se
68.5pérgjigja éshté nuk do té keté sémundje koronare té zémrés. Eshté e lehté té kuptohet se
cilat jané variablat e réndésishme pér té béré parashikime. Nga paragitja e pemés
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pérfundimtare gartésisht shikojmé se variablat si alkoli apo obeziteti nuk kané té njéjtin
ndikim né sémundjet koronare té zémrés.

Analiza Statistikore e te dhenave marre nga spitali i Klevelandit, Ohio USA
Sé pari: Variabli pérgjegjés ALLCAD

Pérshkrimi i bazes sé té dhénave dhe konkluzionet statistikore:

Do té filloj¢ me analizén duke ndértuar njé pemé gé ndihmon pér té klasifikuar
pacientét tané, duke u bazuar né emrat gé jané dhéné né bazén e té dhénave e cila pérmban 11
matjet né 5017 pacienté duke pérjashtuar ketu vlerat e munguara té cilat higen pasi duke
patur né konsideraté gqé dhe numrin e pacientéve né kété bazé té dhénash ku ky numér éshté i
vogél. Pér kété bazé té dhénash do té pérdorim njé emér té caktuar té cilin uné e kam quajtur
Y, ku kemi dy variabla pérgjegjés té cilat jané CAD dhe AIICAD. Matjet (variablat e
pavarura ose parashikues) jané:

1. BNP (variabél i vazhdueshém).

CRP16(variabél i vazhdueshém).

DLDL (variabél i vazhdueshém).

UHDL (variabél i vazhdueshém).

DIABETICS(variabél kategorik), ku; ND=jo=0 dhe YD=po=L1.
Smoking(variabél kategorik), ku; NS=jo=0 dhe Y S=po=1.
AGE(variabél i vazhdueshém).

GENDER (variabél kategorik), ku; M=mashkull dhe F=femér.
CRECLR (variabél i vazhdueshém).

10 HTN(variabél kategorik), ku; NH=jo=0 dhe YH=po=1.

11. CVDNY (variabél kategorik), ku; N=jo=0 dhe Y=po=L1.

© oo N Ok WDN

Pacientét mund té klasifikohen né dy klasa dhe mé poshté jané dhéné disa detaje se si variabli
ALLCAD éshté klasifikuar: Té gjitha rastet e CAD, duhet té keté té paktén njé nga kéto:

RPROCG6_S/P_RecentMI
RPROC7_HxPCI/CABG

HxCabg

HxPci

HxMI

MAXLAD > 50% stenosis in LAD (angiographic)
MAXRCA > 50% stenosis in RCA (angiographic)
MAXLCX > 50% stenosis in LCX (angiographic)
MAXLMT > 50% stenosis in LMT (angiographic)
10 MaxStenosis > 50% stenosis (angiographic)

© oo Nk LD R

Pasi té lexojmé datén né R marrim njé pamje té saj si mé poshté:
'data.frame". 5017 obs. of 12 variables:

$ ALLCAD : Factorw/ 2 levels "N","Y":.2222222222...
$BNP  :num 102.7 74.434.9115.1121.3 ...

$CRP16 :num 0.925.720.453.632.62 ...
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$DLDL :int 9466 628857 107 12181117 74 ...

$UHDL :num 40.33137.828.931.630.638.841.835.2284 ...

$ DIABETICS: Factor w/ 2 levels "ND","YD™:1211112212..

$ smoking : Factor w/ 2 levels "NS","YS":1222121121..

$CVDYN : Factorw/ 2 levels "N","Y":2222222222..

$AGE :num 55.959.563.578.375.3...

$ GENDER : Factor w/ 2 levels "F","M™.2222121122...

$CRECLR :num 111.8100.999.2 100.1 65.7 ...

$HTN : Factorw/ 2 levels "NH","YH"™:2122211212...

The following is a summary statistics Tabela:

'data.frame". 5018 obs. of 12 variables:

$ V1 : Factor w/ 3 levels "ALLCAD","N","Y":1333333333...

$ V2 : Factor w/ 2816 levels "10","10.1","10.2",..: 2816 42 2441 1554 198 272 2211 2619
2535 2390 ...

$ V3 : Factor w/ 1800 levels "0.05","0.1","0.11",..: 1800 157 1403 64 1059 782 981 414 538
1077 ...

$ V4 : Factor w/ 203 levels "100","101","102",..: 203 197 169 165 191 160 8 22 184 18 ...

$ V5 : Factor w/ 546 levels "10.8","11.3",..: 546 253 160 228 139 166 156 238 268 202 ...

$ V6 : Factor w/ 3 levels "DIABETICS","ND",..: 1232222332 ...

$ V7 : Factor w/ 3 levels "NS","smoking",..:2133313113..

$ V8 : Factor w/ 3 levels "CVDYN","N","Y":1333333333...

$ V9 : Factor w/ 4256 levels "22.01232","22.080766",... 4256 1183 1616 2108 3866 3563
2472 3465 3737 357 ...

$ V10: Factor w/ 3 levels "F","GENDER","M":2333313113...

$ V11: Factor w/ 5012 levels "10.3427","10.39755",..: 5012 579 40 4978 12 3288 4505 3065
3018 2292 ...

$ V12: Factor w/ 3 levels "HTN","NH","YH":1323332232...

names(x)

[1] "ALLCAD" "BNP" "CRP16" "DLDL" "UHDL"™ "DIABETICS"

[7] "smoking” "CVDYN" "AGE" "GENDER" "CRECLR" "HTN"

attach(x)

Tabela(x$ALLCAD)

N Y
1106 3911
Vlerat e munguara
sum(complete.cases(x))
[1] 5017
Table(GENDER)
GENDER

F M
1680 3337
chisq.test(Table(GENDER))
library(mvpart)
outl=rpart(BETUPAP~-MAT+MWMT+MCMT+MAP+MSP, datl, xv="p", all.leaves=T)
summary(outl)
Chi-squared test for given probabilities

data: Table(GENDER)
X-squared = 547.27, df = 1, p-value < 2.2e-16
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Komanda chisg.test(Tabela(SEX)) bén té mundur gé té béjmé testin Hi-katror dhe testi i
mirésisé pér gjashté variablat . Pér tu siguruar duhet té testojmé pér njé pritshméri té vlerave
té barabarta né cdo qelizé, por né kété kur kemi njé vleré shumé té vogé 12.2X10716 =
0.00000000000000022 éshté tepér e véshtiré. Nése nuk duam raporte té barabarta té
porporcioneve, kemi nevojé té japim njé bashkési té raporteve pér cdo gelizé dhe né rastin
toné raportet e arsyeshme pér atakun ne zemér né bazén e té dhénave jané 60/40, nése nuk
duam vlera té barabarta té raporteve duhet té japim njé bashkési té porpocioneve pér té gjitha
gelizat. Njé raport i arsyeshém éshté (60/40) pér bazén e té dhénave té atakut kardiak té
zemrés.
Mund té pérdorim cros-tabualation pér dy variablat kategorike me tabelat dhe té b&jme testin
Hi-katror pér té paré pavarsiné e variablave
Table (GENDER, ALLCAD)
ALLCAD
GENDER N Y
F 5591121
M 547 2790
chisg.test(Table(GENDER,ALLCAD))
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction
data: Table(GENDER, ALLCAD)
X-squared = 184.3321, df = 1, p-value < 2.2e-16
Table(GENDER,ALLCAD)
ALLCAD
GENDER N Y
F 5591121
M 547 2790
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction
data: Table(GENDER, ALLCAD)
X-squared = 184.33, df = 1, p-value < 2.2e-16
Table(HTN,smoking)
smoking
HTN NS YS
NH 487 953
YH 1227 2350
chisq.test(Tabela(HTN,smoking))
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction
data: Tabela(HTN, smoking)
X-squared = 0.086114, df = 1, p-value = 0.7692
Table(ALLCAD,smoking)
smoking
ALLCAD NS YS
N 502 604
Y 1212 2699
chisq.test(Tabela(ALLCAD,smoking))

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: Table(ALLCAD, smoking)

X-squared = 78.839, df = 1, p-value < 2.2e-16

summary(x)

Nga informacioni i mésipérm shikojmé se vlerat p-values (0.000) jané mé té vogéla se
0.05(5%). Kjo tregon se ALLCAD éshté i varur dhe variablat e tjere jané té varura. Kjo eshte
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e dukshme duke perdorur dhe Testin e Parson’s Hi-kateror. Rrjedhimisht besojmé se ka
varési midis kétyre variablave. Kété studim statistikor e b&jmé dhe pér variablat e tjeré té
bazés sé té dhénave dhe arrijmé né té njéjtin pérfundim se pér té gjitha kombinimet e
mundéshme kané varési me njéra tjetrén

RLLCAD ENP CEPle DLDL UHDL
N:1106 Min. : 4.5 Min. : 0.0&D Min. : 15.00 Min. 1 7.10
¥:3911 1=t Qu.: 6.8 1=t Qu.: 1.050 1st Qu.: 77.00 1=t Qu.:27.8
Median : 93.8 Median : 2.460 Median : 95.00 Median :33.50
HMean : 25l.4 HMean : T7.04%9 HMean : 89,17 HMean 135,22
3rd Qu.: 238.8 3rd Qu.: &.0&80 3rd Qu.:116.00 3rd Qu.:40.70
Max. :25000.0 Max. 225,250 Max. :313.00 Max. :84.70
DIABETICS =moking CVDYN AGE GENDER CEECLE
ND:336l N5:1714 HN: 984 Min. 22,01 F:1680 Min. r B.335
YD:1656 ¥5:3303 ¥:4033 1=t Qu.:55.25 M:3337 1=t Qu.: T75.315
Median :63.3589 Median : 982,662
Mean 163,32 Mean :102.914
3rd Qu.:71.9% 3rd Qu.:126.040
Max. 182,086 Max. 1349,432
HTH
NH:1440
YH:3577

Tabelal8: Pérmbledhje statistikore pér bazén e té dhénave nga spitali Kleveland, Ohio, USA.
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1) root 5017 1106 Y (0.22045047 0.77954953)
2) CVDYN=N 3984 0 W (1.00000000 O.00000000) =
3) CVDYN=Y 4033 122 Y (0.03025043 0.956974957)
@) GENDER=F 1130 69 Y (0.0579831% 0.94201681)
12) BNE< 11.32 44 9 ¥ (0.20454545 0.79545455) *
13) BNE»=11.32 1144 60 ¥ (0.05235602 0.94764398)
26) UHDL»=55.55 30 11 ¥ (0.12222222 0.87777778)
532) BNE< 54.55 23 @ Y (0.26086957 0.73913043)
104) BNE»=47.9 5 1 W (0.30000000 0.20000000) =
105) BHE< 47.9 138 2 ¥ (0.11111111 0O.88&8&8889) *
33) BNF»=54.55 &7 3 Y (0.07462687 0.92537313) *
27) UHDL« 55.55 1056 49 Y (0.04640152 0.35359848)
54) CRPle< 0.535 53 @ ¥ (0.11320755 0.88679245) *
55) CRPla»=0.535 1003 43 ¥ (0.04287139% 0.957128&l)
110) BHE< 82.35 324 23 Y (0.07098765 0.52901235)
220) BNF»=81.25 5 2 Y (0.40000000 0O.60000000) =
221) BNP« 81.25 319 21 ¥ (0.06583072 0.93416928)
442) TUHDL»>=34.35 183 17 ¥ (0.0928%617 0.90710383)
g834) CRECLE>=178.8365 35 2 Y (0.40000000 O.e0000000) *
885) CRECLE<« 178.8365 178 15 ¥ (0.084269646 0.91573034)
1770) UHDL< 45.85 122 15 Y (0.12295082 0.87704918)
3540) UHDL»>=41.85 38 9 Y (0.23684211 0.76315789)
T080) smoking=Y5 15 @ Y (0.40000000 0.60000000)
14160) AGE>=63.22108 35 1 W (0.30000000 0.20000000) =
1416l) AGE< 63.22108 10 2 Y (0.20000000 0.80000000) =
T081) smoking=N35 23 3 Y (0.13043478 0.86956522) *
3541) UHDL< 41.85 &84 6 Y (0.07142857 0.92857143) *
1771) UHDL»>=45.85 56 0 Y (0.00000000 1.00000000) *
443) UHDL< 34.35 136 4 ¥ (0.02941176 0.97058824) *
111) BNP»=82.35 &79 20 ¥ (0.02945508 0.97054492) *
T7) GEWLDER=M 2843 53 Y (0.01%64228 0.38135772)
14) UHDL»=46.05 145 11 ¥ (0.06666667 0.83333333)
28) UHDL< 43.55 59 & Y (0.13559322 0.26440878)
56) CRECLR« 82.37053 20 & ¥ (0.30000000 0.70000000})
112) CRECLE»=T75.45331 7 3 W (0.57142857 0.42857143) *
113) CRECLB< 75.45391 13 2 Y (0.15384615 0.84615385) *
37) CRECLR»=82.37053 39 2 ¥ (0.05128205 0.94871795) =
29) UHDL»=48.55 10& 3 Y (0.0283018% 0.9716%811) *
15) UHDL< 46.05 2678 42 Y (0.01568335 0.98431665) *

-
“
-
“

Tabela 19: Njé informacion numerik pér pemen me variabél pérgjegjés ALLCAD.

library(rpart)

set.seed(18)

Do té pérdorim funksionin rpart.control pér té kontrolluar kéto gjéra:
1. Parametrin e kompleksitetit “a”, i cili jepet nga cp.

2. Minimumin e pemés fillestare e cila jepet nga minsplit.

3. Numri i palosjeve gé do té pérdoren né vleresimin e krygezuar, i cili jepet nga xval.
my.control=rpart.control(cp = 0.00001, minsplit=15, xval=5)

Le té shikojmé pemén fillestare té outputeve tona se si duket? Jemi duke pérdorur té 11
variablat pér té klasifikuar pacientét.

Ne do té pérdorim modelimin me ané té funksionit rpart Sé pari variabli pérgjegjés
“ALLCAD” do té ndiget nga simboli~dhe pastaj i vendosim té gjitha variablat parashikues té
cilat do té na ndihmojné té béjmé parashikimet pér té klasifikuar ato né cdo pacient e cila
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pasqyrohet te variabli pérgjegjés qé né rastin toné éshté “ALLCAD. Simboli i mésipérm gé
pérdorém tregon se duam ti pérdorim té 11 variablat né kété model. Pas késaj, zgjedhim
metodén gé do té pérdorim gé né rastin toné éshté Klasifikimi‘class’. Pérfundimisht
shénojmé funksionin e kontrollit gé krijuam mé paré.

Né figurén 34, objektet pemé jané listuar si formula té tekstuara. Né fillim emérojmé
variablat dhe ményrat se si ato jané shpérndaré, numri i subjekteve té ¢do nyje dhe pas késaj
numri i subjekteve té mosklasifikimit(humbjet) dhe klasa aktuale e ¢do nyje. Simboli* éshté
pérdorur pér té dhéné nyjet fundore né kété pemé. Aktualisht né kété hap nuk gjejmé ndonjé
gjé shumé té réndésishme pasi duhet té kalojmé né hapin tjetér.

Mé poshte po japim komandén e ndértimit dhe tekstit té késaj peme maksimale.
plot(ALLCADI)

text(ALLCADI)
Classification Tree for x
CVDYN=a
Y
'L 1106/3911 GEN%ER:a
984/BNP<|11.32 122/3911 UHDL>=46.05

Figura 33: Pema maksimale pér variablin ALLCAD.

Né figurén 34 pema fillestare duket se éshté e véshtiré té lexohet pasi éshté shumé e madhe
dhe kjo mund té konsiderohet si dicka normale pasi pema maksimale nuk mund té
konsiderohet si pema optimale, pasi kjo pemé ka nevojé té krasitet pér té arritur né pemén
optimale.

Funksioni printcp jep tabelén e parametrit té kompleksitetit i cili éshté i konsideruar si njé
pérmbledhje e modelit toné. Ky ndihmon gé té vendosim pér pérmasén e pemés optimale, e
cila do té konsiderohet si pema mé e miré dhe ky proces kérkon gé té kalojmé né njé proces
duke listuar té gjitha pemét nga pérmasat mé té vogla né pemét mé té médhaja duke i paré
kéto té shogéruara me parametrin e kompleksitetit, vlerésimi i krygézuar i cili vleréson
gabimin e mosklasifikimit , gabimin e marginimit dhe gabimin real .
Tabela=printcp(ALLCADL).

tablel = printcp(CAD1)
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Clazssification tree:
rpart (formula = ALLCAD ~ ., data = x, method = "glasa", control = my.control

Variables actually used in tree construction:
[1] AGE ENP CEECLE CRPl& CVDYN GENDER s=smoking UHDL

Eoot node error: 1106/5017 = 0.22045

n= 5017

CP n=split rel error Xerror x=td
1 0.88969259 0 1.00000 1.00000 0.0265488
2 0.00054250 1 0.11031 0.11031 0.009864¢
3 0.00030139 £ 0.10759 0.11844 0.010212¢
4 0.00022604 15 0.10488 0.12297 0.0104003
5 0.00001000 19 0.10398 0.13201 0.0107649

Tabela 20: Tabela e parametrit té kompleksitetit pér variablin ALLCAD.

Number of perfect splits vs feature

5000 —

4000 —j

3

3000 —

Feau

2000 —

1000 —

CRECLR
AGE
BP

CRP16
UHDL
DLOL

CVDYN

DIABETICS
smoking

GENDER
HTN

Tabela 21: Renditja e variablave sipas réndésisé.

Nga tabela 21 shohim se jo té gjithé variablat luajé te njéjtin rol. Véme re se renditja e
variablave té treguar né grafikun e mésipérm nuk éshté domosdoshmérisht e njéte, gjé e cila
do te pasqyrohet dhe ne modelin pérfundimtar nga pérzgjedhja e variablave pér té ndértuar
pemén pérfundimtare.

Nga tabela 20 shikojmé se gabimi né kéte rast zvogélohet kur pérmasat e pemés rriten.
Gabimi i vlerésimit té krygézuar né fillim fillon té zvogélohet deri sa arrin minimumin kur
pema ka njé shpérndarje kur kur ka 6 nyje, dhe pastaje fillon té rritet né ményré té
menjéhershme. Nga tabla 21 shikojmé se variabli parashikues CRECRL ka nje rendesi me te
madhe dhe vjen renditja Age, BNP e keshtu me radhe. Mund té ndertojeme grafikun per
parametrin e kompleksitetit duke pérdorur vlerat e dhéna né tabelén 20 pér funksionin plotcp.
Ai gjithashtu ndihmon té vendosim pér pérmasén e pemés optimale duke vizualizuar vlerén e
parametrit t€ kompleksitetit (x axes) pérballé vlerésimit té gabimit té vlefshmérisé sé
krygézuar (y axes):
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plotcp(ALLCAD1)

fitdcptable[which.min(fit$cptable[,"xerror"]),"CP"]

pfit<- prune(fit, cp=) # from cptable

size of tree

1 2 41 45 55 75 80 98 106 113
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1
e
i
@
2 4
s
i
2 o |
E o
T
o
E
%3
o~
o 7 W
-
o
2
T T T T T T T T T T
Inf  0.026 0.00061 4e-04 0.00026 0

cp

Figura 34: Parametri i kompleksitetit pér variablin ALLCAD.

Nga figura 35 shikojmé se sygjerimi pér pemén optimale éshté pér pemén me 6-10 nyje, e
cila arrihet kur a= cp~0.0003.

Mund té marrim njé vendim dhe té béjmé krasitjen e pemés maksimale fillestare qé morém
né fillim. Kjo mund té béhet duke zgjedhur pemén me gabimin e vleresimit te krygézuar mé
té vogél dhe duke pérdorur rregullin 1-SE i cili ka géné i preferuar nga Breiman (1984) né
librin e tij té paré pér CART. Rregulli 1-SE mund té pérdoret duke marré vlerén mé té vogél
té vlersimi i krygzuar, duke shtuar gabimin standart t€ veprimit duke gjetur késhtu gabimin
mé té vogél té vlerésimit té krygézuar qé e zvogélon kété numér. Né rastin toné duke
pérdorur kété rregull marrim( 1-SE): 0.1101 + 0.0098 = 0.1199, késhtu gé rregulli 1-SE
sygjeron se pérmasa e pemés optimale éshté me gjashté shpérndarje domethene me 7 nyje gjé
cila arrihet te a = cp = 0.00030139.Kjo gjé éshté e ngjashme dhe me tabelén pér

parametrin e kompleksitetit.

Hapi tjetér éshté krasitja e pemés deri sa té marrim pemén optimale e cila éshté e pércaktuar
nga 1-SE dhe rregulli qé pérdorém mé paré pér vlersimin e kryqézuar:

CAD?2 =prune.rpart(CAD1, cp=0.000300139)
plot(CAD2)
text(CAD2)

Mé poshté éshté dhéné pema mé e miré e cila éshté njé nénpemé e pemés toné fillestare:
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CVDFN=a

GENDER=a

N BNP<[11.32 UHDL3=46.05
| UHDL3=55.55 UHDL{ 4855

Y BNP<[54.55 CRECLIR< 82.97 Y
BNPbH=46 Y CRECLR>=75.45 %
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Figura 35: Nénpema mé e miré e krasitur pér variablin pérgjegjés ALLCAD.

Né figurén e mésipérme lehtésisht interpretohen faktet e késaj baze té dhénash pér variablin pérgjegjs
ALLCAD. Megense interpretimi i pemés u bé né bazén e té dhénave nga spitali i Afrikes se Jugut(fq 103),
lehtesisht dhe né té njéjtén ményré béhet dhe interpretimi i informacionit té marré dhe né kété rast. Vlen
té theksohet se megénse baza e té dhénave nga spitali i Kleveland Klinik éshté mé madhe, gabimi né
nyjen rrénjé éshté meé i vogél se né rasin e bazés sé té dnénave nga spitali i Afrikés sé Jugut.

Se dyti: Variabli pérgjegjés CAD

Pérshkrimi i bazés sé té dhénave dhe njé pérmbledhje statistikore

Pér marrjen e njé peme pér variablin pérgjegjés CAD do té pérdorim té njéjtat hapa si pér té
parén. Késhtu fillojmé té ndértojmé njé pemé klasifikuese fillestare duke u bazuar né bazén e
té dhénave e cila pérmban 11 variabla dhe 5017 pacient dhe té ndara né dy kategori pér
variablin pérgjegjés CVD (YN). Variablat pérshkruhen si mé poshté:

BNP (variabél i vazhdueshém).

CRP16 (variabél i vazhdueshém).

DLDL (variabél i vazhdueshém).

UHDL (variabél i vazhdueshém).

DIABETICS (variabél kategorik), ku; ND=no=0 dhe YD=yes=1.

Smoking (variabél kategorik), ku; NS=no=0 dhe Y S=yes=1.

AGE (variabél i vazhdueshém).

GENDER (variabél kategorik), ku; M=mashkul dhe F=femér.

CRECLR (variabél i vazhdueshém).

10 HTN (variabél kategorik), ku; NH=no=0 dhe YH=yes=1.

11. ALLCAD (variabél kategorik), ku; N=no=0 dhe Y=yes=1.

CoNo~LNE

Pacientét mund té klasifikohen né dy klasa, dhe né vazhdim do té paragitet njé informacion
pér variablin CVDYN: ky variabél éshté etiketuar si: Cardio Vascular Anti-HTN Alpha-
Blocker, Y=ypo=1, N=jo=0
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Baza e té dhénave éshté etiketuar me y dhe éshté ruajtur nén faillin csv.

Njé pérmbledhje statistikore éshté dhéné né tabelen 11 kur filluam té analizojmé kété bazé té
dhénash. Mund té modifikojmé kété komandé rpart.control function né ményré gé té gjejmé
rrugén pér té ndértuar kété pemé si mé poshté:

my.control=rpart.control(cp = 0.00001, minsplit=15, xval=5)

Shénim: Ne do té pérdorim té njéjtén bazé té dhénash dhe té njétat library té sofwarit qé
pérdorém né pjesén e paré pér variablin pérgjegjés CAD. Nuk éshté e nevojshme té lexohet
baza e té dhénave pasi éshté béré mé paré. Po ashtu do té pérdorim pothuajse té njétat kode si
pér pjesén e pare(duke ndryshuar variablin pergjegjes).

Hapi tjetér éshté qé duhet té specifikojmé modelin gé do té pérdorim té fitojmé pemén
maksimale pér variablin pérgjegjés CVD. Dhe tani do té pérdorim té 11 ndryshoret té cilat i
sgaruam mé sipér se cfar pérfaqésojné pér té fituar pemén klasifikuese me anén e técilés ne
do téklasifikojmé pacientét:

CVD1 =rpart(CVDYN ~ ., data=x, method="class',control=my.control)

Mé poshté éshté pema maksimale

plot(CVD1)

text(CVD1)

ALLCAD:2
[
CRP16k 2665
HDL s 7445 CRR46:2475
pesian BPT T D CRECTRTI— 200 gupy
U6 Sl ¥
Now oy
NN Y

Figura 36: Pema fillestare maksimale pér variablin pérgjegjés CVD
Nga Figura 37 pema fillestare éshté njé pemé shumé e madhe dhe éshté e véshtiré ta lexojmé

até, por sikurse thamé mé sipér kjo né njé faré ményre éshté normale pasi pema maksimale
nuk éshté pema optimale té cilén do ta arrijmé pasi t& b&mé procesin e krasitjes. Le té
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shikojmé tabelén e parametrit t¢ kompleksitetit se c¢faré duhet té kené kéto pérmasa. Pér té
gjetur pemén mé té miré duke pérdorur R kemi:

Tablel <- printcp(CVD1)

Classification tree:
rpart (formmla = CVDYN ~ ., data = x, method = "class", control = my.control)

Variables actually used in tree construction:
[1] AGE ALLCAD BNP CRECLE CRPl& DLDL GENDER UHDL

Root node error: 98475017 = 0.19613

n= 5017
CP nsplit rel error Xerror xstd
1 0.8760le2e 4] 1.00000 1.00000 O0.028582
2 0.00101626 1 0.12398 0.123%98 0.011088
3 0.00076220 g 0.11585 0.15142 0.01221%9
4 0.00045167 1& 0.10976 0.19309 0.013740
5 0.00040650 25 0.10569 0.19309 0.013740
& 0.00033875 30 0.10366 0.19411 0.013775
T 0.00001000 33 0.10264 0,19715 0.013878
Tabela e parametrit t&€ kompleksitetit pér variablin pérgjegjés CVD.
summary(x.rp)
8
§ 4
(=1
8
§ 4
o _ = | ] | | | | | |
smoking DIABETICS HTN GENDER DLDL AGE CRECLR CRP16 BNP UHDL CVDYN
Variable Importance for the Response CAD
Tabela 22: Renditja e variablave sipas réndésisé pér variablin CVD
Call:

rpart(formula = ALLCAD ~ BNP + CRP16 + DLDL + UHDL + DIABETICS + smoking +
CVDYN + AGE + GENDER + CRECLR, data = x, method = "anova", control =
rpart.control(cp = 0.001))

n= 5017

CP nsplit rel error  xerror  xstd

10.862778999 0 1.0000000 1.0001378 0.01904362
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2 0.001505864 10.13722100.1372879 0.01189652
30.001138310 2 0.1357151 0.1387293 0.01181936
4 0.001000000 30.1345768 0.1403248 0.01176509

Variable importance

CVDYN 99

Node number 1: 5017 observations, complexity param=0.862779
mean=1.77955, MSE=0.1718521

left son=2 (984 obs) right son=3 (4033 obs)

Primary splits:

CVDYN splits as LR, improve=0.86277900, (0 missing)
UHDL < 37.45 to the right, improve=0.03777798, (0 missing)
GENDER splits as LR, improve=0.03693704, (0 missing)
DIABETICS splitsas LR, improve=0.01964155, (0 missing)
Smoking splits as LR, improve=0.01584180, (0 missing)

Surrogate splits:
AGE < 32.34223 to the left, agree=0.804, adj=0.003, (0 split)
UHDL < 78.5 to the right, agree=0.804, adj=0.002, (0 split)

Node number 2: 984 observations
mean=1, MSE=0

Node number 3: 4033 observations, complexity param=0.001505864
mean=1.96975, MSE=0.02933535

left son=6 (1190 obs) right son=7 (2843 obs)

Primary splits:

GENDER splits as LR, improve=0.010974000, (0 missing)
UHDL < 35.75 to the right, improve=0.009135748, (0 missing)
BNP < 12.95to the left,  improve=0.005801406, (0 missing)
AGE < 35.41273 to the left,improve=0.004035337, (0 missing)
DLDL <90.5to theright,  improve=0.002723678, (0 missing)
Surrogate splits:

UHDL < 45,95 to the right, agree=0.735, adj=0.101, (O split)
CRECLR < 50.22452 to the left, agree=0.712, adj=0.024, (0 split)
DLDL < 179.5to the right, agree=0.707, adj=0.006, (O split)
BNP < 15152.45 to the right, agree=0.705,adj=0.002, (0 split)
AGE < 31.99589 to the left,agree=0.705, adj=0.001, (O split)

Node number 6: 1190 observations, complexity param=0.00113831
mean=1.942017, MSE=0.05462114

left son=12 (44 obs) right son=13 (1146 obs)

Primary splits:

BNP <1132 to the left, improve=0.015099120, (0 missing)
UHDL <75 to the right,  improve=0.012608830, (0 missing)
AGE <35.44832 to the left, improve=0.012453070, (0 missing)
CRP16 <0.535 to the left, improve=0.008230881, (0 missing)
DIABETICS splitsas LR, improve=0.006086626, (0 missing)

Node number 7; 2843 observations
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mean=1.981358, MSE=0.01829474

Node number 12: 44 observations
mean=1.795455, MSE=0.1627066

Node number 13: 1146 observations

mean=1.947644, MSE=0.04961487

Vihet re se vlera e gabimit té trajnimit zvogélohet kur pema rritet, por vlerésimi i krygézuar
zvogélohet né fillim, arrin vlerén minimale kur pema ka njé shpérndarje ku (a = cp =
0.00101626), dhe menjéheré fillon té rritet né ményré té menjéheréshme.

Grafiku i parametrit té kompleksitetit paragitur né Figurén 38 duke pérdorur funksionin
plotcp. Ai na ndihmon té vendosim se c¢faré pérmase pér pemén do té zgjedhim pér té marré
pemén optimale e cila éshté dhe mé e mira.

plotcp(CVD1)
size of tree
1 2 9 17 26 3 34
l l l l l l l
o |
@ _|
§ (=]
L
[i}]
= w
| o 7
o
o
g < |
x O
™~ o & & o
(] M k3 ¥ k4
L
o |
(]
T T T T T
Inf 0.03 0.00088 0.00043 5.8e-05

cp

Figura 37: Parametri i kompleksitetit pér variablin CVD

Késhtu qé vlerésimi i krygézuar sygjeron se pérmasat e pemés optimale jané te pema
me 8 shpérndarje ku vlera e a= cp=20.0007.
Mund t& marrim njé vendim dhe té b&jmé krasitjen e pemés fillestare dhe maksimale. Pér kété
do té pérdorim rregullin 1-SE ku: 0.1239 + 0.011 = 0.1349. késhtu gé rregulli 1-SE sugjeron
se pema me pérmasa optimale éshté me 8 shpérndarje dhe ka nénté nyje fundore dhe kjo
arrinet pér a = cp = 0.0007622. Kjo éshté e ngjashme me até se cfare sygjeron dhe

parametri i kompleksitetit.

Hapi tjetér éshté té krasitim pemén e figurés 37 pér té arritur te pema me pérmasa
optimale duke pérdorur rregullin 1-SE dhe rregullin e vlefshmérisé sé kryqézuar.
CVD2 <- prune. rpart(CVD1, cp=0.00076220)
plot(CVD2)
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text(CVvD2)

Figura 38 éshté njé konfigurim pér pemén optimale mé té miré té
Krasitur:

ALLCAD=a
I
CRP16F 2.685
| bHI—‘1b3}>:2.875 Y
CRECLA==8702 BNP3=88.2
N | e Pr83.05 a v
N 241.85
N 3.385
N N Y

Figura 38: Nen-pema mé e miré pér variablin pérgjegjés CVD

Interpretimi i pemés pérfundimtare té& dhéné né figurén 38 éshté qartésisht i lehté pér tu bérg,
pasi informacioni gé kjo pérmban nuk éshté i mbingarkur.

4.6 Pérfundime

Megjithése se CART mund té tregojé statistikisht se cilét faktoré jané vecanérisht té
réndésishém né njé model ose marrédhénie né kuptimin e fuqisé shpjeguese dhe
ndryshueshmérisé. Ky proces éshté matematik dhe é&shté identik me disa teknika té
regresionit té njohur, por paraget t¢ dhénat né njé ményré qé éshté me e lehté pér tu
interpretuar nga ata gé nuk jané té pérgatitur miré né analizat statistikore. Né& kété ményrg,
CART paraget njé pamje né formén e njé peme e cila tregon marrédhéniet e sofistikuara té
variablave nga baza e té dhénave dhe mund té pérdoret si njé hap i paré né ndértimin té njé
modeli informativ pérfundimtar pér disa té dhéna té réndésishme, né rastin toné faktorét gé
duhet té kontrollojmé né sémundjet kardiovaskulare.

Né té ardhmen pér té pérmirsuar problemet e shéndetit publik, statisticienét mund té pérdorin
CART pér té furnizuar mjekét me té dhéna paraprake, te cilat mund ti pérdorin né
parandalimin e pérparimit té métejshém té sémundjeve dhe né marrjen e disa masave pér
cdo pacient gé té parandalohet ¢do e keqe pér ata té cilvt kan kéto probleme. Ky proces na jep
njé lidhje midis elementeve bazé si kolesteroli, duhanpirja, diabeti, historia familjare, alkoli
dhe element te tjer klinikeé té cilat duke u interpertuar statistikisht pér té€ ndihmuar personelin
mjeksor pér té marré masat paraprake dhe parandaluese pér té ruajtur jetén e pacientéve dhe
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pér ta pérmirésuar até. Né shéndetin publik, megjithaté, kjo metodé e prezantimit nuk
motivon praktikuesit pa njé ekspertizé statistikore té cilét duhet t€ njohin mekanizmin e
efektit shéndetésor pér té pércaktuar klinikisht sa té réndésishme jané dhe ¢faré ndérhyrjesh
efektive duhen béré. Nga ana tjetér, nése té dhénat jané shpjeguar thjesht pa njé thellési
lidhjesh analitike ose duke bere pérjashtime te variablave do té na conte né njé drejtim i cili
nuk éshté me rigorozitet shkencor, gé mund té keté pasoja negative pér shumé pacienté. Nga
kjo analizé statistikore (duke pérdorur CART) duhet té vizualizojmé dhe té béjmé njé
ndérlidhje dhe interpretim rigoroz statistikor duke paragitur njé model i cili éshté i vlefshém
dhe i interpretueshém. Pema e Klasifikimit dhe Regresionit, dhe shembujt nga praktika
klinike gé ne kemi studiuar né kété punim na jep mundésiné gé té identifikojé pacientét me
rrezik té larté brenda 24 oréve nga pranimi né spital pér njé infarkt miokardi. Ky shembull
provon se sa té réndésishém jané studimet gé kané dalé duke pérdorur analizén e CART né
mjediset klinike gé vézhgojné infarktin e miokardit. Né disa raste kéto studime kané shumé
variabla té cilat e komplikojné situatén dhe ne nuk mund té parashikojmé saktésisht dhe né
ményré té pavarur njé rezultat té caktuar, té tillé si sulmi né zemér. Analiza CART mund ti
drejtojé hulumtuesit mjekésoré pér té izoluar cili nga kéto variabla éshté mé i réndésishém si
njé vend i mundshém i ndérhyrjes.

Megjithése CART éshté njé metodé gé po gjen njé zbatim sa vjen dhe mé té& madh, pérséri kjo
metodé ka avantazhet dhe disavantazhet e saj, té cilat jané renditur né kété studim. Si né cdo
punim statistikor njé nga problemet gé ndeshet éshté dhe ai i vlerave t¢ munguara, e cila né
kété metodé zévendésohet me vlera “surrogate”. Njé vénd té réndésishém né kété kapitull
zéné dhe testet pér té paré né se variablat e ndryshme té bazés se té dhénave jané té varura
apo té pavarura nga njéra tjetra, kané shpérndarje normale dhe pér kété pérdor testin Hi-
katror si dhe pérdorimin e disa paraqitjeve grafike. Né té gjitha testet e ndérvartésisé midis
variablave, gartésisht shihet se ka njé lidhje funksionale midis tyre, e cila pasqyrohet nga
testet statistikore. Né kété punim nuk jané pasqyruar té gjitha rezultatet e kétyre testeve, por
éshté paré se pérfundimet jané té njéjta pér té gjithé variablat pér té dy bazat e té dhénave.

Né shkencé, asnjé model nuk pranohet derisa té provohet vértetésia e saj né botén reale.
Shkencétarét pérdorin modele pér té béré parashikime dhe pastaj kryejné teste kritike pér té
kontrolluar nése kéto parashikime ishin té sakta. Secili model duhet té specifikojé se cilat
rrethana fizike jané té nevojshme dhe té parashikojné se cilat té dhéna duhet té gjenden si
rezultat. Modelet shkencore testohen duke béré parashikime dhe duke kontrolluar ato,
saktésia &shté njé mase pér vlerésimin e modeleve té klasifikimit. Informalisht, saktésia éshté
pjesé e parashikimeve gé ne nxjerrim né jetén reale. Formalisht, saktésia ka pérkufizimin e
méposhtém: Saktésia = Numri i parashikimeve té sakta/Numri 1 pérgjithshém i
parashikimeve. Nga kjo formulé shikojmé se saktésia e pemés sé Kklasifikimit dhe regresit
duhet té provohet né jetén reale dhe nga studimet e deri tanishme éshté paré se rezultatet e
CART jané relativisht té larta, por duhet theksuar se duhet punuar me kujdes, me intuité té
larté dhe me njé bashképunim té ngushté midis statistikantit dhe mjekut specialist. Nje aspekt
i rénédesishém é&shté dhe numri i variablave nga baza e té dhénave té pérdorura nga pema pér
té béré parashikimet e duhura, sa mé shumé variabla té pérdoren ag mé i miré éshté
parashikimi. Por duhet theksuar se réndésia e variablave nuk éshté e njéjté pér cdo bazé té
dhénash, té cilén e pamé edhe né tabelat 21 dhe 22. Né rastet e studiuara né kété punim, pér
variablin CHD jané pérdorur shtaté nga nénté variabla parashikues te pema pérfundimtare.
Né shémbullin e dyté jané pérdorur 6 nga nénté variablat parashikues. Natyrshém lind pyetja
pérse nuk pérdoren té gjitha variablat parashikues dhe né cilin rast saktesia éshté mé larté?
Sé pari disa variabla si mbipesha apo kolesteroli i miré nuk kané té njéjtén influencé né kéto
lloj sémundjesh dhe sé dyti né rastin e bazés sé té dhénave té marra nga Klinika e spitalit té
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Klevelandit ka informacion pér pesé mijé pacienté, gjé e cila padyshim jep njé informacion
mé té gjeré né softwarin R, po ashtu varet dhe ¢faré madhésish jané matur né bazén e paré
dhe cfaré jané matur né bazén e té dhénave, sa éshté vlera numerike mesatare pér ¢do
madhési né secilén bazé té dhénash. Njé ndryshim esencial midis dy bazave té té dhénave
éshté dhe gabimi gé béhet né nyjen rrénjé, sikurse shihet pér bazén e té dhénave nga spitali i
Kleveland Klinikes jané respektivisht 22% dhe 19% pér dy variblat pérgjegjéés dhe 34% pér
bazén e té dhénave nga spitali i Afrikés se Jugut, shihet se ato kané relativisht ndryshime ,
gjé e cila ¢on né pérfundimin se dhe saktésia né kété bazé mé té madhe té dhénash éshté mé
e madhe.
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KAPITULLI 5

NJE VESHTRIM | PERGJITHSHEM | PEMES SE REGRESIT

5.1 Pema e Regresit

Analiza e regresit me shumé variabla éshté njé problem sa i njohur aq dhe i pérdorur.
Analiza e regresit mund té Klasifikohet si njé aplikim i metodave investigative té
marrédhénieve té variablave té varura dhe variablave té pavaruara me ané té té cilave béjmé
parashikimet e duhura. Njé nga rastet me té cilin do t€ merremi né kété studim éshté Tregui i
shtépive né Boston SHBA i cili paraget pemén e regresit. Kohét e fundit jané duke u pérdorur
shémbujt e ndryshém té pemés sé regresit né té cilat kemi mé shumé se njé variable si
objektive, ka raste gé mund té kemi mé shumé se 5 apo 6 variabla si objektive. Njé shembull
interesant gé pérballet me problemin e regresit me shumé variabla pérgjegjés éshté pérdorur
dhe te libri i paré i botuar né vitet 80 nga Breiman dhe bashkautorét e tjeré. Né kété studim do
té analizojme vetém rastin kur kemi njé variabél pérgjegjés.

Si objektiv i metodés sé regresit éshté qé té fitojmé njé model bazé me té dhénat né
studim. Né bazén e té dhénave kemi njé cift té renditur t€ formés (X;,y;) ku X,éshté njé
vektor ku vlerat e té cilit do té pérdoren si atribute parashikuese pér variablin pérgjegjésy;.
Né konteksin e analizés sé regresit, matrica éshté pérdorur pér té thjeshtuar disa formulime.
Le té marrim matricén e imputeve né té cilén njé nga vlerat gé ndodhet né rreshtin e i-té té
vektorit X;, nése atje jané n vektor, X éshté matrica me dimensione n x a , ku a éshté numri i

atributeve né bazen e te dhenave. Do té mbledhim vlerat e objektivit né dalje me vektor té
formés matricore n x 1, Y. Né gjithashtu mund té prezantojmé bashkésiné e bazes se te
dhenave D si matric D me pérmasa n x (a+1). Mund té shikojmé se sistemi i regresit si njé
funksion gé lidh bashkésiné e té dhénave D me njé model regresii cili na jepet né kété

formér, (¢). Modeli i regresit éshté njé funksion gé lidh vektorin hyrés X, € X me numrin
real y €Y . Analiza e regresit ka si njé nga shqgetésimet kryesore vlerésimin ose parashikimin
e vlerés mesatare té variablit té varur Y duke u bazuar né vlerat e variablit apo variablve té
pavarur X; E(Y/X,,X,,...X,), ku E(.) jep pritshmériné statistikore. Lidhja regresive e
atributeve dhe vlerave té variablit té targetit e cila zakonisht pérshkruhet nga relacioni i
méposhtém: y; =r(B, %) + & ku r(B,x;)éshté modeli i regresit me variabla hyrése {X;}7
ku p éshtéparametrik (sllopa) dhe ¢;gabimi i vrojtimit. Qéllimi kryesor i modelit té regresit
éshté gé té gjejé modelin me parametrin mé té miré # duke pérdorur kriterin e selektimit. Né
pérgjithési modelet e ndryshme té regresit kérkojné njé vlerésim sa mé té miré té parametrit

B.

5.2 Matja e saktasisé sé modeleve té regresit

Do té pérdorim modelet e regresit pér té pérfituar njé parashikues numerik pér
varaiablat pérgjegjés. Kjo éshté e mundur nése dimé vlerén e etiketuar té variablit t& varur.
Duke pérdorur kété vleré mund ta krahasojmé até me modelin parashikues dhe e klasifikojmé
se si e bén paraqgitjen. Megénése valiabli parashikues i modelit té regresit éshté numerik
lehtésisht mund té gjejmé diferencen midis vlerés reale dhe parashikuesit. Vlera absolute
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mesatare e devijimit e mat dhe e klasifikon gabimin né cdo model duke mesatarizuar vlerén
absolute té gabimit mesatar té parashikimeve:

1 n
MAD(r) =HZI (i =r(B.x)|
i=1
ku {<xi VY >}{‘:l éshté data e dhéné, r(f, x;) éshté parashikusi i modelit té regresit té cilin duam

ta vleresojmé pér rastin <xi yi>. Dhe né kété situate do té shikojmé pér modelin i cili jep

gabimin mé té vogél dhe matési mé i miré i kesaj &shté metoda e katroréve me te vegjel. Njé
gabim tjetér i pérbashkét éshté dhe Gabimi mesatar relativ i katroréve RMSE, gé jepet si mé

poshté: RMSE(r) = (Ezn“(yi —r(8,x))’ /(lzn:(yi _3})2) - LE@ ku 'y éshté mesatarja e
e e MSE(y)
vlerave té Y.
Kjo jep vlerén relative té gabimit. Njé vleré midis zeros dhe njéshit &shté njé tregues i
miré i r-sé gjé gé tregon se éshté mé miré se sa parashimi i vlerés mesatare té Y.

Modeli i pemés sé regresit éshté ndarje e vazhdueshme né nénbashkési ku variabli
pérgjegjés ruan njé marrédhénie té caktuar me variablat e pavarura. Pér variablat
parashikuese mund té béhet njé kombinim i atyre té vazhdueshme me ato kategorike. Baza e
te dhenave ndahet né ményré té vazhdueshme né nénbashkési mé té vogla deri sa modelet
mé té vogla mund té (e.g. ¥ = 5, + [, X + ¢€) kénaqgin ¢cdo pjesé sa do e vogél qofté ajo. Ky
éshtéi njéjti proces qé u paraqit né pemén klasifikuese. Teknikat e pérdorura jané té ngjashme
me ato té pérdorura né CRT.

Pema e regresit é&shté njé model jo linear e cila bén parashikimet e duhura duke béré
njé kombinim té té gjitha variablave gé jane dhéné né bazén e te dhenave, té cilat mund té
jené té vazhdueshme, diskrete dhe kategorike. Né kété punim do té ndértojme dhe analizojme
pemén e regresit pér bazén e té dhénave: Tregu e shtépive né zonén e Bostonit ku variabli
pérgjegjés éshté i vazhdueshém.

Baza e té dhénave Boston House Market ka 506 vrojtime me 14 variabla té cilat
pérshkruhen si mé poshté.

Qéllimi i studimit né kété kapitull éshté té parashikojme ¢mimin e shtépive né Boston
(variabli i varur) me ané té pemés sé regresit duke pérdorur softwarin R.

Variablat Pershkrimi

crim per capita (crime rate by town).

renditia e qyteteve sipas pergindjes se krimeve
zn proportion of residential land zoned for lots over 25,000 sq.ft.

Raporti i zonave rezidenciale per shtepite me mbi 25000 sq ft
indus proportion of non-retail business acres per town.

Pergindja e siperfages se pa shitshme per bizneset
chas Charles River dummy variable (= 1 if tract bounds river; 0 otherwise)
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Variacioni i varférisé Charles River (= 1 nése trakti i lumitt kufizohet; 0 ndryshe)
nox nitrogen oxides concentration (parts per 10 million)

pérgendrimi i oksideve té azotit (pjesé pér 10 milioné)
rm average number of rooms per dwelling

numri mesatar i dhomave pér banesé
age proportion of owner-occupied units built prior to 1940

pérgindja e njésive té okupuara nga pronarét e ndértuar para vitit 1940
dis weighted mean of distances to five Boston employment centers

mesataren e ponderuar e distancave pér pesé gendrat e punésimit né Boston
rad index of accessibility to radial highways

indeksi i hyrjes né autostradat duke u nisur nda gendra
tax full-value property-tax rate per $10,000

norma e pasurisé sé taksés me vleré té ploté pér 10,000 dollaré
ptratio pupil-teacher ratio by town

raporti nxénés-mésues nper gytetin
black 1000(Bk - 0.63)*2where Bk is the proportion of blacks by town

1000 (Bk - 0.63) ~ 2 ku Bk éshté pérgindja e zezakéve né qytet

Istat lower status of the population (percent)

statusi mé i ulét i popullsisé ( né pérgindje)
medv median value of owner-occupied homes in $1000s

vlera e mesores se shtépive té zéna nga pronaret né $ 1000s

Tabela 23: Variablat pér bazén e té dhénave “Boston House Market .

1. Né fillim duhet té instalojmé disa nénprograme té Rit si MASS dhe rpart.
install.packages("MASS")

install.packages(*rpart™)

require(MASS)

require(rpart)

Note: rpart éshté i nevojshém pasi mat inekuacionin statistikor i cili quhet keficenti Gini.
Duke lexuar datén “Boston House Market” marrim tabloné e méposhtéme pér té gjithé
variablat e késaj baze té dhénash.

Names (Boston)

[1] rrcrimrr rrznrr rrindusrr rrc'_.-lasrr rr:-lclxrr rrrn-_rr rragerr
[B] "dis" "rad" Ttax" "ptratio™ "black" "lstat® "medv"
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Pas kétij procesi vazhdojmé punén me softwarin pér té ndértuar modele té regresit duke
pérdorur né kété model té rpart formulén e anoves, e cila jep pemén e regresit.

boston.rp=rpart (medv~., method="anova", data=Boston, control=rpart.control (cp=0.0001))

summary(boston.rp)

Dhe si rezultat i késaj marrim tabelén komplekse numerike gé ndihmon né

prodhimin e pemés.

Complexity Table

CPF nsplit
4527442007
L1711724363
0716578409
0361642808
03336592301
02661259999
0158511574
0082454484
LO00T72653855
L0069310873
L00681263349

0048053197

-1 o n b Ld RS
e I VT F o TS O T T R P

[N Q]

3 s T e T e Y e T e T o R e Y e
=
=]

0.0045609248 1z
14 0.0039410233 13
15 0.00331el209 14
le 0.0031206452 15
17 0.0022459421 le
lg 0.0022354038 g
13 0.0021720940 13
20 0.00139335651 20
21 0.00171e30739 21
22 0.0014440359 22
23 0.00140%980559 23
24 0.0013635419 24
25 0.0012778421 25
26 0.0012473645 26
27 0.0011372540 28
28 0.0009633247 23
259 0.0008486865 30
30 0.0007098930 31
31 0.000587932¢6 32
32 0.0005115280 33
33 0.0003794035 34
34 0.0003719398 35
35 0.0003438561 3a
36 0.0003311450 37
37 0.0002274363 33
& 0.0001555788 40
35 0.0001000000 41

rel erraor XEerror ®std
1.0000000 1.0008441 0.08279329
0.,5472558 0.6415611 0.05826556
0.3760834 0.4282302 0.04558908
0.3044255 0.3524707 0.04251598
0.2682612 0.3352451 0.042639041
0.2348920 0.32013%98 0.04284871
0.2082790 0.2833742 0.04035666
0.1924279 0.2716571 0.04230165
0,1841824 0.2594427 0.03907483
0,1769170 0.2556601 0.03828815
0.,1699859 0.2541351 0.03861434

[ O e T e N e O e O O i O N e Y e Y e JOY T i e e Y e O e JO i Y Y e Y e e O O i Y Y e e

.16385596 0.23 0.0342451%9
15330543 0.2332381 0.03402508
15445334 0.2264541 0.03388449
1305523 0.2285377 0.03485257
1472362 0.2311663 0.03650342
1441156 0.2284381 0.03631381
L13536237 0.2279652 0.03615274
1373883 0.2279652 0.03615274
1352162 0.2300202 0.03624732
13328260 0.2235723 0.036la074
13153657 0.22810%5% 0.03614753
1301217 0.22591503 0.03615862
L1287119 0.2282475 0.03615277
L1273483 0.2279400 0.03613419
L1260705 0.2274864 0.03614715
LA1235757 0.2279233 0.03615827
1224385 0.22725%94 0.036159246
1214752 0.226925%5% 0.03612045
1206265 0.2260585 0.03614413
1199166 0.2274213 0.03612924
1193287 0.2299455 0.03615310
.1188171 0.2306533 0.03615437
.1184377 0.2303838 0.03613785
.1180658 0.2302506 0.03613847
L1177219 0.2302972 0.03613873
1170556 0.2300330 0.03614484
1168322 0.2301035% 0.03614407
1166366 0.2304656 0.0361566%3

Tabela 24: Parametri i kompleksitetit té bazés sé té dhénave.

Nga tabela e meposhteme veme re se niveli i rrénjés numri 1, para se té béhet
shpérndarja atje jané 506 vrojtime. Gjithashtu gabimi i katroréve me te vegjel
éshté 84.42 dhe mesatarja pér té gjithé bazen e te dhenave éshté 22.53.
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Node number 1: 506 observations, conplexity param=0.4527442
mean=22.53281, MS5E=84.4195&
left =on=2 (430 obs) right =on=3 (76 obs)
Frimary =splits:

rm < 6.941 to the lefrt, improve=0.4527442, (0 mi==ing)

lstatc < 9,725 to the right, improve=0.4423650, (0 mis=sing)

indus < 6.66 to the right, improve=0.2594613, (0 missing)

ptratio < 19.9 to the right, improve=0.2443727, (0 missing)

nox < 0.68695 to the right, improve=0.2232456, (0 missing)
Surrogate splits:

l=tat < 4,83 to the right, agree=0.891, adj=0.276&, (0 =split)
| ptratio < 14.55 to the right, agree=0.875, adj=0.171, (0 =split)

Pema mé madhe me 39 nyje fundore ka gabimin mé té vogél té raportit té vlerésimit
té krygézuar. Sidogofté Kkjo pemé éshté shumé e madhe gé té béjmé parashikime, prandaj pér
té pérmiresuar kété né fillim béjmé njé shpérndarje té paré duke u bazuar né mesataren e
numerit te dhomave. Nése njé shtépi ka mé pak se 7 dhoma, atéheré vrojtimi shkon né té
majté, ndryshe shkon né té djathté té pemés. Sé dyti béjmé njé shpérndarje duke u bazuar né
statusin e ulét t& popullsisé. Nése numri i dhomave éshté i panjohur atéheré statusi ulét i
popullsisé mund té pérdoret pér shpérndarjen dhe né kété rast né vlerén 9.725.

5.3 Krasitja

Duke u kthyer né tabelén 21, norma mé e ulét e gabimit éshté né njé pemé me 27 nyje,
por pér shkak se pema me 12 nyje fundore éshté brenda njé gabimi me standarde minimale,
pema mé e vogla me 12 nyje fundore éshté e mjaftueshme. Krasitja e késaj peme mund té
béhet duke zgjedhur njé vleré né tabelén komplekse gé éshté mé e madhe se ajo e prodhuar
pér pemén optimale (pemé me 12 nyje) por mé pak se vlera e kompleksitetit t¢ pemés mbi até
(pemé me 11 nyje). Kétu, kemi nevojé pér njé pemé me parametér kompleksiteti nga 0.0048
né 0.0061.

Béjmé krasitjen e pemés duke pérdorur kodin e méposhtém:
boston.prune=prune(boston.rp,cp=0.005)
plot(boston.prune,main=main="Pruned Model")
text(boston.prune)

Pruned Model

rm< 6|.941

Istat>==14.4 rm< 7.437

Ist,§t>l;9_65 ptratioL:l?.(

1
23.06 33.74 38.89 46.99

Ccrim=>%6.992 dis>=1.551
10Xx==0.6055 Nnox=>={0.531 rm< 6.543
11.08 16.63 16.24 20.02 |stat=>7.57 38

20.99 23.97 27.43

Figuré 39: Pema bazé e krasitur duke u bazuar né rregullin SE
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Figura 40 tregon shpérndarjen primare né numrin e dhomave pér ¢do shtépi (rm <
6.941). Ndarja e dyté né té majté duket e réndésishme pér sa i pérket aftésisé sé modeleve té
ndarjes e té dhénave pér té reduktuar shumat e mbetura té shesheve. Shtépité e shtrenjta kané
tendencé gé té kené njé numér mesatar té dhomave mé té madh. Shtépité mé té lira kané mé
pak dhoma (<7 né mesatare) dhe njé status té€ ulét né popullatén me njé shkallé té larté té
krimit.

5.4 Krasitja interaktive

Njé tabelé komplekse e cila mund té ndihmojé né pércaktimin e madhésisé sé pemés sé
krasitur, duke marré né kosideraté raportin e té gjitha nyjeve me numrin e nyjeve fundore.

plotcp(boston.rp, minline=TRUE, Ity=3, col=1, upper="size")

size of tree

1 4 7 10 14 19 23 27 32 36 41
I e e i v I

12

X-val Relative Error

TTTTTTTT T TTI T T T T T T T I T T T I T T T I T T T T I T T ITT I
Inf 0.035 0.0065 0.0022 0.0013 0.00055 0.00014

cp

Figura 40: Grafiku i kompleksitetit pér té béré krasitjen me vlerésimin e krygézuar

Figura 40 tregon se vlefshmeria e krygézuar sygjeron njé pemé optimale té madhésisé
né mes té shtaté dhe té katérmbédhjeté nyjeve fundore. Zgjidhet njé pemé me nénté nyje
fundore, késhtu gé kjo mund té pérshtatet me kété model.

Njé pemé mund té krasitet né ményré interaktive né disa metoda. Mé poshté japim
kodin gé duhet té pérdorim pér té béré krasitjen e kesaj peme dhe me kété numér té caktuar té
nyjeve fundore i cili i plotéson kushtet gé duhen né modelin toné.

boston.prune.int=snip.rpart(boston.prune,toss=c(8,9,20))

plot(boston.prune.int,uniform=T,branch=0.1,main= "Interactive Pruning")
text(boston.prune.int,pretty=1,use.n=T)
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Interactive Pruning

.941

crim>=6.992 dis>x1.551 Istat>#9.65 ptratio>=17.6

11.98 17.14 \ 46.99
n=74 n=101 n=7 n=7 n=39 n=7 n=23

21.66 27.43

Figura 41: Pema B — Rezultati i nje krasitje interaktive

Krasitja interaktive e pemés mé poshté pérdor variablat rm, Istat, crim, dis, dhe
ptratio pér té pércaktuar shpérndarjen
meanvar(boston.prune.int)

Ne Figura 43 paragitet grafiku i Mesatare-Variancé né boshtin e x-ve éshté vendosur
mesatareja e variablit pérgjegjés dhe né boshtin e y-ve mesatarja e devijimit.

11

12 14

13
15

20 21

15 20 25 30 35 40 45

Figura 42: Mesatare -Variancé
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Parashikimet

Examine the predictions from both tree models using the predict function.
Model 1: for Tree A

boston.pred1=predict(boston.prune)

Model 2: for Tree B

boston.pred2=predict(boston.prune.int)

Compute the correlation matrix of predictions with the actual response.
boston.mat.pred=chind(Boston$medv,boston.predl,boston.pred2)
boston.mat.pred=data.frame(boston.mat.pred)
names(boston.mat.pred)=c("medv","pred.m1","pred.m2")
cor(boston.mat.pred)

medv pred.m1 pred.m2

medv 1.0000000 0.9144071  0.9032262
pred.m1 0.9144071 1.0000000  0.9877725
pred.m2 0.9032262 0.9877725  1.0000000

Matrica e korrelacionit e mésipérme tregon se parashikimet né mes té modeleve 1 dhe
2 jané té lidhura shumé me pérgjigjen.

Model 1 tregon se parashikimet jané pak mé té miré se parashikimet né modelin 2 .
Parashikimet mund té gjenerohen duke pérdorur kodin e méposhtém:
par (mfrow=c(1,2),pty="s")
with(boston.mat.pred, {
eqscplot(pred.mi, medv, xlim=range(pred.m1,pred.m2),ylab="0bserved",
xlab="Predicted", main="Model 1")
abline(0,1,col="blue",Ity=5)
eqgscplot(pred.m2,medv,xlim=range(pred.m1,pred.m2),ylab="0Observed"”, xlab="Predicted",
main="Model 2")
abline(0,1,col="blue",Ity=5)
par(mfrow=c(1,1))
b

Model 1 Model 2
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Figura 43: Modeli i vrojtuar vs Modeli i parashikuar

Figura 44 tregon se té dyja modelet jané shumé té mira pér té béré parashikimet e duhura pér
vlerén e medianes pér cmimin e shtépive né Boston. Por nése e shikojmé me kujdes mund té

themi se modeli 1 éshté pak mé i miré pér té béré parashikime duke u krahasuar me modelin
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2. Cfaré ndodh nése né bazén e té dhénave na mungon variabli rm dhe duam té parashikojmé
¢cmimin e shtépive? Mund té krijojmé njé pemé té regresit duke pérdorur mesataren e

dhomave duke e konsideruar (rm) si njé variabél té hequr.

boston.rp.omitRM=update(boston.rp,~.-rm)
summary(boston.rp.omitRM)

CP m=split rel error Xerror x=td
1 0.4423649938 0 1.0000000 1.0040176 0.08319221
2 0.1528339955 1 0.5576350 0.60092111 0.04900741
3 0.0827501370 2 0.,4048010 0.4382420 0.04057083
4 0.0400760532 3 0.3420509 0.41828052 0.04137352

Examine the first node.

Node number 1: 506 observations, complexity param=0.442365
mean=22.53281, MSE=84.41956

left son=2 (294 obs) right son=3 (212 obs)

Primary splits:

Istat <9.725 to the right,  improve=0.4423650, (0 missing)
indus < 6.66 to the right,  improve=0.2594613, (0 missing)
ptratio < 19.9 to the right,  improve=0.2443727, (0 missing)
nox <0.6695 to the right,  improve=0.2232456, (0 missing)

tax  <416.5 to the right,  improve=0.2017517, (O missing)
Surrogate splits:

Indus <7.625 to the right, agree=0.822, adj=0.575, (0 split)
nox <0.519 to the right, agree=0.802, adj=0.528, (0 split)

Qellimi kryesor i shpérndarjes tani éshté né Istat dhe shpérndarja e dorés sé dyté,
shpérndarjet jané indus dhe nox. Kurr m é&shté harruar atéheré modeli i ri i pérdorur né
kompletimin e shpérndarjes nga modeli origjinal do té béjé shpérndarjen e paré.

5.5 Testimi i paraqitjes

Pér té gjetur njé vlerésim sa mé real t¢ modelit t& paraqitur, né ményré rastésore e
ndajmé bazén e té dhénave né bashkési, té cilat do ti pérdorim pér trajnim dhe pas késaj,
pérdorim kété bashkeési pér té krijuar modelin té cilin duhet té vlerésojmé.
set.seed(1234)
n=nrow(Boston)

Pér shembullin toné 80% té bazés sé té dhénave do ta pérdorim si material pér trajnim dhe
pjesén tjetér prej 20% do té jeté bashkésia e testit.

boston.samp=sample(n,round(n*.8))

bostonTrain=Boston[boston.samp,]

bostonTest=Boston[-boston.samp, ]

Mé poshté éshté funksioni i cili do té prodhojé MSE pér modelin tone.
testPred=function(fit,data=bostonTest){

#MSE for performance of predictor on test data

testVals=data[,"medv"]
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predVals=predict(fit,data[,])
sgrt(sum((testVals - predVals)*2)/nrow(data))

Vlera eMSE pér modelin e méparshém té krasitur éshté 3.719.
testPred(boston.prune,Boston)
[1] 3.719268

Duke llogaritur MSE pér modelin tone, ku baza fillestare e té dhénave gé kemi
pérdorur éshté Bostoné. Vlerésimi MSE é&shté 3.719268, e cila éshté njé normé e
rizévéndésimit té gabimit.
Montojmé pérséri modelin né bashkésiné e bazés sé trajnimit dhe duke shqyrtuar tabelén e
kompleksitetit e cila tregon se modeli mé i miré i bazuar né njé rregull té gabimit standart
éshté njé pemé me shtaté nyje terminal. Vija e kuge né té gjithé figurén e méposhtme paraget
rregullin 1 -SE.
bostonTrain.rp=rpart(medv~.,data=bostonTrain,method="anova",cp=0.0001)
plot(bostonTrain.rp)

Figura 44: Pema e regresit duke pérdorur rregullin 1 -SE

Dhe tani mund té b&jmé krasitjen e pemés sé tranimit.
bostonTrain.prune=prune(bostonTrain.rp, cp=0.01)
plot(bostonTrain.prune, main= "Boston Train Pruning Tree")
text(bostonTrain.prune)
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Boston Train Pruning Tree

rm< ?.941
Istat>F14.4 rm< 7.437
32.19 44.73
crim>+6.992 dis>=1.551
11.54 17.14 rm< 6.548
38
21.55 26.99

Figura 45: Pema e krasitur e regresit pér bazén e té dhénave
“Boston House Market”.

Nga pema e mé siperme shikojmé se: Shtépité me mé shumé dhoma do té vlejéné mé shume.
Cmimet e shtépive jané né varési porpocionale me numerin e dhomave. Lagjet me mé shumé
punétoré té klasés mé té ulét (vlera mé e larté “LSTAT”) do té vlejné mé pak. Nése pérgindja
e studentéve ndaj mésuesve éshté né raport me njerézit éshté mé e larté, éshté e mundur gé
né kéto lagje té keté mé pak shkolla, kjo mund té jeté sepse ka mé pak té ardhura tatimore
gé mund té jené sepse né até lagje njerézit fitojné mé pak para. Nése njerézit fitojné mé pak
para atehere edhe shtépité e tyre té vlejné mé pak.

Gabimi mesatar i katroréve pér bazén e té dhénave éshté 4.06 dhe vlerae MSE pér
kété bazé té dhénash éshté 4.78. Kjo vleré e MSE é&shté e perafert me gabimin mesatar té
katroréve.
testPred(bostonTrain.prune, bostonTrain)

[1] 4.059407

testPred(bostonTrain.prune, bostonTest)

[1] 4.782395

Parashikimi pérformancés sé modelit mund té testohet pérmes grafikut té vlerave té
vrojtuara me vlerat e parashikuara.

bostonTest.pred=predict(bostonTrain.prune, bostonTest)

with(bostonTest,{

cr=range(bostonTest.pred, medv)

eqgscplot(bostonTest.pred, medv, xlim=cr, ylim=cr, ylab="Observed", xlab="Predicted",
main="Test Dataset")

abline(0,1,col="blue", lty=5)

by,

113



KLASIFIKIMI DHE REGRESI ME ANE TE PEMES

=]

PTRATIO
=

-
(=]

14

12

1000000

4 f 8 a .y 40 15 Y 00000 1000000
Rl LSTAT PTRATIO MEDY

Figura 46: Skaterplot dhe Histogram
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Figura 47: Skaterplot pér cmimimet e vrojtuara vs. te parashikuara.

Figura 46 tregon se pérformimimi i modelit parashikues éshté njé tregues i miré pér
¢mimin e shtépive né tregun e shtépive né Boston, pasi elementét e saj shtrihen pothuaj se
afér késaj vije.

5.6 Pérfundime

Klasifikimi dhe regresi me ané té pemés (CART), pérdor njé kombinim té kérkimeve dhe
teknikave kompjuterike té testimit té cilat zbulojné modele té réndésishme dhe marrédhéniet
e fshehura né kéto té dhéna. Ai mund té zbatohet pothuajse pér ¢do bazé té dhénash. Pér njé
bazé té dhénash , kur nuk kemi asnjé ide se si vazhdohet me analizén, thjesht mund té
pérdorim metodén CART dhe ky program do té ndihmoj qé té marren pérfundimet e duhura.
A mundet me té vérteté gé CART té japé rezultate té dobishme dhe te besueshme? Pérgjigja
befasuese éshté po. Né kété studim marrim rezultate t€ dobishme pér variablat gé jané té
réndésishme dhe me nivelin e réndésisé a=0.05 pér sémundjet e zemrés. Kur analiza
automatike CART krahasohet me regresin logjistik ose me analizén e pércaktorit, CART
zakonisht punon rreth 10% deri né 15% mé miré né shembujt gé pérdorim pér té mésuar?
Paragitja e CART né rastet qé pérdorim pér testim éshté shumé e réndésishme. CART nuk
varet nga mangeésité statistikore gé kané teknikat konvencionale hap pas hapi. Aanaliza
automatike e CART krahasohet me modelet mé té mira parametrike té ekipeve té sofistikuara
té statisticienéve, CART éshté ende konkurruese. CART shpesh mund té gjenerojé modele né
njé oré ose dy gé jané vetém mé pak te sakta krahasuar me modele gé kérkojné disa dité pér
tu ndértuar. Klasifikimi dhe regresi me ané té pemés pasqyron kéto dy anét, duke mbuluar
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pérdorimin e peméve si njé metodé e analizés sé té dhénave, dhe né njé kuadér mé
matematikor, duke déshmuar dhe provuar disa nga teorite themelore matematikore.

Gjithashtu né kété punim, paragesim paketa dhe algoritme té ndryshme pér ndértimin e
pemés se klasifikimi dhe regresit, té cilat zbatohen si pér pemét e klasifikimit dhe regresit.
Pér momentin algoritmet qé pérdoren nuk e mbéshtesin paralelizmin. Megjithaté, synohet té
zgjerohet gama e algoritmeve té pérdoruara pér té arritur né té njétat pérfundime. Kjo jep njé
garanci dhe siguri mé té larté pér efektivitetin e késaj metodologjie né jetén e pérditshme.
Krahasimet me metodat e ndarjes rekursive “rpart”, “tree” tregojné se rpart pérformon shumé
miré né njé shuméllojshméri té gjeré té cilésimeve, shpesh duke balancuar saktésiné
parashikuese dhe kompleksitetin mé miré se metodat e kérkimit te pérdorura né periudha té
ndryshme. Né kapitullin 2, krahasohen parametrat té ndryshém pér algoritmet e ndryshme.
Mund té vérehet se zgjedhja e vecanté e probabiliteteve té operatorit té variacionit éshté mjaft
e fugishme, me kusht gé véllimi i zgjedhjes té jeté mjaft i madhe. Cilésimet e parazgjedhura
né numrin e iteracioneve dhe madhésisé sé popullsisé jané té mjaftueshme pér shumicén e
grupeve té té dhénave me kompleksitet t€ mesém. Megjithaté, pér skema shumé komplekse té
té dhénave, njé rritje né numrin e iteracioneve ose Vvéllimi i zgjedhjes, mund té pérmirésojé
dukshém performancén parashikuese té funksioneve té ndryshme. Qéllimi i pérdorimit té
algoritmeve té ndryshme, nuk éshté té zévendésojé algoritme té miré-pércaktuara pér rpart
apo tree, por mé tepér té plotésojé me njé gamé meé té gjeré ményrat pér ndértimin peméve
me njé metodé alternative e cila mund té kryejé me njé kohé té mjaftueshme. Nga natyra e
algoritmit jemi né gjendje té zbulojme modele té cilat mund té modelohen nga njé algoritém i
cili ka saktési mé té larté. Ndérsa modelet mund té jené né thelb té ndryshme nga modelet e
pajisura né ményré te vazhdueshme, ku né pérgjithési mund té jeté mé e dobishme té
pérdoren té dy qgasjet, pasi kjo mund té zbulojé lidhje té reja midis té dhénave. Njé pérfundim
i réndesishem é&shté se sa mé madhe té jeté baza e té dhénave aq mé té mira jané rezultatet
pérfundimtare pér gjetjen e pemés mé té miré, e cila gézon dhe cilési mé té larté né
parashikimet e béra.

Ndryshimi né strukturén e peméve té vendimit mund té ¢ojé né dallime né klasifikim, edhe
kur sigurohet me inpute té barabarté. Kjo tregon se gjetja e strukturés optimale pér njé pemé
vendimi mund té jeté njé hap i réndésishém né krijimin njé algoritmi té klasifikimit.
Gjithashtu, edhe pse pérformanca né té dy rastet, duke pérdorur té dy paketat, pemét jané
identike né bashkésiné e testimit, por ka akoma shumé gé mund té thuhet né lidhje me
dallimet e algoritmeve duke analizuar klasifikimet e tyre.

Pérformanca e dy peméve vendimtare ishte e barabarté né té dy bazat e té dhénave té
pérdorura né kété material studimi pér pemén e Kklasifikimit. Nga kjo mund té konkludohet se
struktura nuk ka réndési. Megjithaté, kur rezultatet e testimit krahasohen midis tyre pér dy
bazat e té dhénave, pa dyshim gé sa mé e madhe té jeté baza e té dhénave, sa mé kujdesshéme
té zgjidhet vlera e cp aq mé té sakta do té jené rezultatet pérfundimtare té€ pemes optimale, gjé
e cila kérkon kujdes, kembéngulje ne aplikimin e kujdesshem té alogoritmeve dhe paketave té
ndryshme. Kur saktesia e vleres sé cp éshté e larté né mund té shikojemé se pérformanca e
pemés sé vendimit éshté me e sakté dhe ka njé pérformanc shumé mé té miré né gjetjen e
pemés mé té miré. Né pérfundim: Pema e vendimit me bazé mé té madhe té dhénash do té
ishte zgjedhja mé e miré pér té béré parashikime me njé saktési me té larté.
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SHTOJCE

Aneksi A: Kodet né R software.

x<- read.csv("X.csv", header=T)

head(x)

boxplot(x[,2])

hist(x[,2])

qanorm(x[,2])

qqline(x[,2]

We use similar codes for the other variables to do the histograms, box plots and ggplots.

# attach libraries:

library(MASS)

library(rpart)

summary(x)

my.control<- rpart.control(cp = 0, minsplit=5, xval=5)

CADL <- rpart(chd ~ sbp + tobacco + Idl + adiposity + famhist + typea + obesity + alcohol+
age , data=x, method="class',control=my.control)

CAD2 <- rpart(Num
~Age+Sex+ChestPain+RestBP+Chol+FBS+RestECG+Thalag+Exang+OldPeak+Slope+Ca+
Thal, data=x, method="class',control=my.control)

Summary(CAD1)

plot(CAD1)

text(CAD1)

Tablel <- printcp(CAD1)

plotcp(CAD1)

CAD2 <- prune.rpart(CAD1, cp= 0.0093750)

CAD2 <- prune.rpart(CAD1, cp=.0093750) post(CAD2, file="")

plot(CAD2)

text(CAD2)

Here | used all the 9 variables to classify ((patientsClassificationtree:rpart(formula = chd ~
sbp + tobacco + Idl + adiposity + famhist +

typea + obesity + alcohol + age, data = y, method = "class", control = my.control)
boxplot(x[,2],x[,3].x[,4],x[,5].x[, 71.x[,8].x[,9],x[,10],x[11])
boxplot(x[,2],x[,3].x[,4].X[,5],X[,9}.x[11])

> boxplot(x[,2],x[,3].x[,4],x[,5],x[,9} x[,11])

> boxplot(x[,2],x[,3],x[,4],x[,5],x[,9].x[,11])

> with(x, plot(BNP, CRP16, col=ALLCAD, pch=as.numeric(ALLCAD)))

> with(x, plot(BNP, CRP16,AGE col=ALLCAD, pch=as.numeric(ALLCAD)))

> with(x, plot(smoking,AGE, col=ALLCAD, pch=as.numeric(ALLCAD)))

> with(x, plot(BNP, CRP16,AGE col=ALLCAD, pch=as.numeric(ALLCAD)))

> with(x, plot(BNP, CRP16, col=ALLCAD, pch=as.numeric(ALLCAD)))

R := empty set of rules while not x empty split x into growing set and pruning set build
decision tree on growing set and prune on pruning set r := best rule from decision tree R :=
add r to R remove instances from x that are covered by r return.

x<- read.csv("X.csv", header=T)

> names(x)

[1] "ALLCAD™ "BNP"  "CRP16" "DLDL" "UHDL" "DIABETICS"
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[7] "smoking” "CVDYN" "AGE" "GENDER" "CRECLR" "HTN"
> with(x, plot(BNP, CRP16, col=ALLCAD, pch=as.numeric(ALLCAD)))
> R := empty set of rules while not x empty split x into growing set and pruning set build
decision tree on growing set and prune on pruning set r := best rule from decision tree R :=
add r to R remove instances from x that are covered by r return R
Error: unexpected symbol in "R := empty set"
> xtabs(~ ALLCAD, data = x.df)
> require(tree)
Loading required package: tree
Warning message:
In library(package, lib.loc = lib.loc, character.only = TRUE, logical.return = TRUE, :
there is no package called ‘tree’
> xtabs( ~ HTN, data = x.df)
Error in terms.formula(formula, data = data) : object 'x.df' not found
> x.df = read.csv("X.txt")
In addition: Warning message:
In file(file, "'rt") : cannot open file 'x.txt": No such file or directory
> local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.available = TRUE)),graphics=TRUE)
+ if(nchar(pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})
Warning message:
package ‘rpart’ was built under R version 3.1.3
> ecoli.df = read.csv("x.csv")
> head(ecoli.df)
ALLCAD BNP CRP16 DLDL UHDL DIABETICS smoking CVDYN  AGE GENDER
1 Y 102.708 0.92 9440.3 ND NS Y 55.92060
2 Y 74.439 5.72 66 31.0 YD YS Y 5952361
3 Y 34911 045 6237.8 ND YS Y 6346338
4 Y 115.101 3.63 8828.9 ND YS Y 78.33812
5 Y 121.257 2.62 5731.6 ND NS Y 75.34839
6 Y 60.021 3.03 107 30.6 ND YS Y66.45311
CRECLR HTN
1111.80770 YH
2 100.86810 NH
3 99.21414 YH
4100.07540 YH
5 65.72415 YH
6 90.79862 NH
> xtabs( ~ ALLCAD, data = ecoli.df)
ALLCAD
N Y
1106 3911
> require(tree)
Loading required package: tree
Warning message:
In library(package, lib.loc = lib.loc, character.only = TRUE, logical.return = TRUE,
there is no package called ‘tree’
> ecoli.treel = tree(class ~ mcv + gvh + lip + chg + aac + alm1 + alm2,
+ data = ecoli.df)
Error: could not find function "tree"
ecoli.rpartl = rpart(class ~ mcv + gvh + lip + chg + aac + alm1 + alm2, data = ecoli.df)

<ITZIZILZILZL
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> ecoli.rpartl = tree(ALLCAD ~ BNP + CRP16 + DLDL + UHDL + DIABETICS +
smoking + CVDYN+ AGE+GENDER, data = ecoli.df)

> local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.available = TRUE)),graphics=TRUE)
+ if(nchar(pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})

> utils:::menulnstallPkgs()

--- Please select a CRAN mirror for use in this session ---

trying URL 'http://cran.case.edu/bin/windows/contrib/3.1/tree_1.0-37.zip'

Content type "application/zip' length 120391 bytes (117 Kb)

opened URL

downloaded 117 Kb

package ‘tree’ successfully unpacked and MD5 sums checked

The downloaded binary packages are in
C:\Users\metaad01\AppData\Local\Temp\RtmpyMbTZR\downloaded_packages

> ecoli.treel = tree(ALLCAD ~ BNP + CRP16 + DLDL + UHDL + DIABETICS + smoking
+ CVDYN+ AGE+GENDER, data = ecoli.df)

> local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.available = TRUE)),graphics=TRUE)

+ if(nchar(pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})

Warning message:

package ‘tree’ was built under R version 3.1.3

> ecoli.treel = tree(ALLCAD ~ BNP + CRP16 + DLDL + UHDL + DIABETICS + smoking
+ CVDYN+ AGE+GENDER, data = ecoli.df)

> summary(ecoli.treel)

Classification tree:

tree(formula = ALLCAD ~ BNP + CRP16 + DLDL + UHDL + DIABETICS + smoking +
CVDYN + AGE + GENDER, data = ecoli.df)
Variables actually used in tree construction:

[1] "CVDYN"

Number of terminal nodes: 2

Residual mean deviance: 0.2181 = 1094 /5015
Misclassification error rate: 0.02432 = 122 / 5017
> plot(ecoli.treel)

> text(ecoli.treel, all = T)

> cv.tree(ecoli.treel)

$size

[1]121

$dev

[1] 1095.499 5295.158

$k

[1] -Inf4198.866

$method

[1] "deviance"

attr(,"class")

[1] "prune™ “tree.sequence”

> ecoli.tree2 = prune.misclass(ecoli.treel, best = 6)
Warning message:

In prune.tree(tree = ecoli.treel, best = 6, method = "misclass™) :best is bigger than tree size
> summary(ecoli.tree2)

122



KLASIFIKIMI DHE REGRESI ME ANE TE PEMES

Classification tree:

tree(formula = ALLCAD ~ BNP + CRP16 + DLDL + UHDL + DIABETICS + smoking +
CVDYN + AGE + GENDER, data = ecoli.df)

Variables actually used in tree construction:

[1] "CVDYN"

Number of terminal nodes: 2

Residual mean deviance: 0.2181 =1094 /5015

Misclassification error rate: 0.02432 = 122 / 5017

>> attach(x)

> Table(x$ALLCAD)

N Y

1106 3911

> Table(GENDER)

GENDER

F M

1680 3337

> chisq.test(Table(GENDER))

Chi-squared test for given probabilities

data: Table(GENDER)

X-squared = 547.2691, df = 1, p-value < 2.2e-16
> Table(GENDER,ALLCAD)

ALLCAD

GENDER N Y

F 5591121

M 547 2790

> chisq.test(Table(GENDER,ALLCAD))
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction
data: Table(GENDER, ALLCAD)

X-squared = 184.3321, df = 1, p-value < 2.2e-16
> chisq.test(Table(AGE,ALLCAD))

Pearson's Chi-squared test

data: Table(AGE, ALLCAD)

X-squared = 4231.441, df = 4254, p-value = 0.594

chisq.test(Table(smoking, ALLCAD))

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction
data: Table(smoking, ALLCAD)

X-squared = 78.8394, df = 1, p-value < 2.2e-16
chisq.test(Table(DIABETICS,ALLCAD))

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction
data: Table(DIABETICS, ALLCAD)

X-squared = 97.824, df = 1, p-value < 2.2e-16

with(x, {

scatterplot3d(DLDL, # x axis

AGE, #yaxis

BNP, #z axis

main="3-D Scatterplot shembull 1")

)
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with(x, {

scatterplot3d(UHDL, # x axis

BNP, #y axis

CRP16, #zaxis

main="3-D Scatterplot shembull 1")

by,

with(x, {

scatterplot3d(CRECLR, # x axis

AGE, #yaxis

CVDYN, #zaxis

main="3-D Scatterplot shembull 1")

Y

library(scatterplot3d)

with(x, {

s3d <- scatterplot3d(CRECLR,AGE, CVDYN, # xyand z axis
color="blue", pch=19, # filled blue circles

type="h", # vertical lines to the x-y plane
main="3-D Scatterplot shembull 1",
xlab="CRECLR",

ylab="AGE ",

zlab="CUDYN")

s3d.coords <- s3d$xyz.convert(CRECL,AGE, CVDYN) # convert 3D coords to 2D
projection

text(s3d.coords$x, s3d.coords3y, # x and y coordinates
labels=row.names(mtcars), # text to plot

cex=.5, pos=4) # shrink text 50% and place to right of points)
b

with(x, {

scatterplot3d(BNP, # x axis
CRP16, #yaxis

UHDL, #z axis

main="3-D Scatterplot shembull 1")

})

library(scatterplot3d)

with(x, {

s3d <- scatterplot3d(BNP,CRP16, UHDL, # x y and z axis
color="blue", pch=19, # filled blue circles

type="h", # vertical lines to the x-y plane

main="3-D Scatterplot shembull 1",

xlab="BNP",

ylab="CRP16",

zlab="UHDL"

s3d.coords <- s3d$xyz.convert(BNP,CRP16,UHDL) # convert 3D coords to 2D projection
text(s3d.coords$x, s3d.coords3y, # x and y coordinates
labels=row.names(mtcars), # text to plot

cex=.5, pos=4) # shrink text 50% and place to right of points)
by,

with(x, {

scatterplot3d(AGE, # x axis
smoking, #Yy axis
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GENDER, #zaxis
main="3-D Scatterplot shembull 1")

by,

library(scatterplot3d)

with(x, {

s3d <- scatterplot3d(AGE,smoking, GENDER, # x yand z axis
color="blue", pch=19, # filled blue circles

type="h", # vertical lines to the x-y plane

main="3-D Scatterplot shembull 1",

xlab="AGE",

ylab="smoking",

zlab="GENDER")

s3d.coords <- s3d$xyz.convert(AGE,smoking, GENDER) # convert 3D coords to 2D

projection

text(s3d.coords$x, s3d.coords$y, # x and y coordinates
labels=row.names(mtcars), # text to plot

cex=.5, pos=4) # shrink text 50% and place to right of points)
by,

library(scatterplot3d)

with(mtcars, {

scatterplot3d(disp, # x axis

wt, #yaxis

mpg, # zaxis

main="3-D Scatterplot Example 1")

)

y<- read.csv("Y.csv", header=T)

Eksplorimi i datés

names(y)

Nga grafikét e mésipérm shikojmé se kjo daté ka njé shpérndarje jo normale.
with(y, plot(tobacco, Idl, col=chd, pch=as.numeric(chd)))

distMatrix <- as.matrix(dist(y[,2:3]))

> heatmap(distMatrix)

distMatrix <- as.matrix(dist(y[,1:4]))

> heatmap(distMatrix)

distMatrix <- as.matrix(dist(x[,2:4]))
> heatmap(distMatrix)

distMatrix <- as.matrix(dist(y[,7:9]))

> heatmap(distMatrix)

> distMatrix <- as.matrix(dist(y[,7:10]))
> heatmap(distMatrix

> x<- read.csv("X.csv", header=T)
str(x)

x.rp=rpart(ALLCAD~BNP+CRP16+DLDL+UHDL+DIABETICS+smoking+CVDYN+AGE
+GENDER+CRECLR,method="anova",data=x,control=rpart.control(cp=0.001))
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(medv=ALLCAD)(x)

summary(x.rp)

CAD1 =rpart(ALLCAD
~BNP+CRP16+DLDL+UHDL+DIABETICS+smoking+CVDYN+AGE+GENDER+CRECL
R, data=x, method="class',control=my.control)

CADL =rpart(ALLCAD ~ ., data=x, method="class',control=my.control)

The function Print gives a text version of our tree. Figuré 3:

print(CAD1)
y.rp=rpart(chd~sbp+tabacco+Idl+adiposity+fmhistory+typea+obesity+alcohol+age,method="
anova",data=y,control=rpart.control(cp=0.001))

sbp™  "tobacco™ "IdI"  ™adiposity” "famhist"

[7] "typea"” "obesity" "alcohol" "age"  "chd"
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Aneksi B
Disa grafiké pér shpérndarjen e bazés sé té dhénave
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Figura 48: Boxplot pér kur historia familjare nuk éshté prezente dhe kur éshté
prezente.

200
|
>

150
|

upbowy B

CRP16
100
|

50
|

VaN

» D>

PAN

T T T T T
o 5000 10000 15000 20000 25000

BNP

Figura 49: Shpérndarja dy dimensionale pér BNP vs CRP16
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3-D Scatterplot shembull 1
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Figura 50: 3-D Scatterplot pér DLDL, AGE dhe BNP
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Figura 51: 3-D Scatterplot pér GENDER, AGE dhe CRECLR
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Figura 52: 3-D Scatterplot pér CVDYN, AGE dhe CRECLR
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Figura 53: 3-D Scatterplot pér UHDL, BNP dhe CRP16
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Figura 54: 3-D Scatterplot pér BNP, UHDL dhe CRP16
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Figura 55: 3-D Scatterplot pér CRECRL AGE dhe CLDN
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Aneksi C: Disa tabela te llogaritjeve

Variables actually used in tree construction:
[1] adiposity age  alcohol famhist IdI
Root node error: 160/462 = 0.34632

obesity shpTobaccotypea

n= 462

CP nsp litrelerror xerror  xstd

1 0.1250000 0O 1.0000 1.00000 0.063918
2 0.1000000 1 0.8750 0.97500 0.063530
3 0.0625000 2 0.7750 0.96250 0.063328
4 0.0250000 3 0.71250.88750 0.061984
5 0.0187500 5 0.6625 0.85625 0.061357
6 0.0125000 7 0.6250 0.95000 0.063119
7 0.0093750 10 0.58750.99375 0.063823
8 0.0083333 32 0.33751.00625 0.064011
9 0.0062500 35 0.31250.97500 0.063530
100.0031250 53 0.2000 0.98750 0.0637271
11 0.0000000 57 0.18750.98750 0.063727

y.rp=rpart(chd~sbp+tobacco+ldl+adiposity+famhist+typea+obesity+alcohol+age,method="a
nova",data=y,control=rpart.control(cp=0.001))

> summary(y.rp)

Call:

rpart(formula = chd ~ sbp + tobacco + Idl + adiposity + famhist +

typea + obesity + alcohol + age, data =y, method = "anova",

control = rpart.control(cp = 0.001))

n= 462

CP nsplit rel error

0.117548766
0.036324104
0.035369235
0.033938862
0.030356727
0.017171328
0.013941244
0.012843514
0.012316738
10 0.011951573
11 0.011712541
12 0.011125828
13 0.010903549
14 0.010847948
15 0.010586125
16 0.009232541
17 0.008947702
18 0.007815761
19 0.007455620
20 0.004767496
21 0.003309666

O©CoOoO~NOoO O WN P

Xerror xstd
0 1.0000000 1.0038565 0.03019452
10.8824512 0.9176419 0.03994883
2 0.8461271 0.9540061 0.04627575
30.8107579 0.9512883 0.04686725
4 0.7768190 0.9432938 0.04729023
50.7464623 0.9204187 0.05090138
6 0.7292910 0.9635595 0.05520414
7 0.7153497 1.0122148 0.05863805
9 0.6896627 1.0200617 0.05902310
12 0.6527125 1.0218839 0.05970650
13 0.6407609 1.0365123 0.06164681
14 0.6290484 1.0530802 0.06221389
15 0.6179226 1.0435225 0.06180536
17 0.5961155 1.0415065 0.06167475
18 0.5852675 1.0511701 0.06195579
19 0.5746814 1.0479931 0.06241228
20 0.5654488 1.0616167 0.06359657
21 0.5565011 1.0684294 0.06387115
22 0.5486854 1.0810673 0.06460478
250.5260812 1.0665201 0.06448219
26 0.5213137 1.0580525 0.06418118
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22 0.001246378 27 0.5180040 1.0627395 0.06440530
23 0.001138245 28 0.5167576 1.0617933 0.06411419
24 0.001000000 29 0.5156194 1.0620645 0.06410505

Variable importance
Age tobacco adiposity typea Idl sbp obesity famhist alcohol
21 16 14 11 10 9 9 5 5

Node number 1: 462 observations, complexity param=0.1175488
mean=1.34632, MSE=0.2263826

left son=2 (290 obs) right son=3 (172 obs)

Primary splits:

age  <50.5 tothe left, improve=0.11754880, (0 missing)
tobacco <0.49 to the left, improve=0.09285731, (0 missing)
famhist splitsas LR, improve=0.07418690, (0 missing)
ldl < 4.315 to the left, improve=0.06018379, (0 missing)
adiposity < 25.16 to the left, improve=0.04965827, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 31.34 to the left, agree=0.721, adj=0.250, (0 split)
sbp <155 tothe left, agree=0.710, adj=0.221, (O split)
tobacco <7.24 to the left, agree=0.695, adj=0.180, (0 split)
typea <38.5 to the right, agree=0.649, adj=0.058, (0 split)
Idl  <8.25 tothe left, agree=0.645, adj=0.047, (0 split)

Node number 2: 290 observations, complexity param=0.03536924
mean=1.22069, MSE=0.1719857

left son=4 (108 obs) right son=5 (182 obs)

Primary splits:

age  <30.5 tothe left, improve=0.07416862, (0 missing)
tobacco <0.49 to the left, improve=0.06492540, (0O missing)
typea <68.5 to the left, improve=0.05865142, (0 missing)
Idl  <4.155 to the left, improve=0.05085479, (0 missing)
adiposity < 25.16 to the left, improve=0.03823596, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 21.27 to the left, agree=0.779, adj=0.407, (0 split)
tobacco <0.17 to the left, agree=0.762, adj=0.361, (O split)
obesity < 22.945 to the left, agree=0.710, adj=0.222, (0 split)
ldl  <3.12 tothe left, agree=0.707, adj=0.213, (0 split)

sbp <115 tothe left, agree=0.641, adj=0.037, (0 split)

Node number 3: 172 observations, complexity param=0.0363241
mean=1.55814, MSE=0.2466198

left son=6 (82 obs) right son=7 (90 obs)

Primary splits:

famhist splits as LR, improve=0.08956194, (0 missing)
tobacco < 7.47 to the left, improve=0.07632467, (0 missing)

Idl <244 tothe left, improve=0.06974491, (0 missing)

typea <67 tothe left, improve=0.03861789, (0 missing)
obesity < 25.115 to the left, improve=0.01433518, (0 missing)
Surrogate splits:
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Idl <3.88 tothe left, agree=0.593, adj=0.146, (0 split)
tobacco < 11.895 to the right, agree=0.570, adj=0.098, (0 split)
obesity < 24.91 to the left, agree=0.564, adj=0.085, (0 split)
typea <48.5 to the left, agree=0.558, adj=0.073, (0 split)
sbp <109 tothe left, agree=0.547, adj=0.049, (0 split)

Node number 4: 108 observations, complexity param=0.01284351
mean=1.074074, MSE=0.06858711

left son=8 (80 obs) right son=9 (28 obs)

Primary splits:

tobacco <0.51 to the left, improve=0.15793750, (0 missing)
alcohol < 11.105 to the left, improve=0.13514030, (0 missing)
obesity < 19.53 to the right, improve=0.08909091, (0 missing)
adiposity < 26.03 to the left, improve=0.04898785, (0 missing)
age <245 tothe left, improve=0.04659629, (0 missing)
Surrogate splits:

alcohol <8.39 to the left, agree=0.778, adj=0.143, (0 split)
age <245 tothe left, agree=0.769, adj=0.107, (O split)
adiposity < 7.89 to the right, agree=0.759, adj=0.071, (0 split)

Node number 5: 182 observations, complexity param=0.03393886
mean=1.307692, MSE=0.2130178

left son=10 (170 obs) right son=11 (12 obs)

Primary splits:

typea <68.5 to the left, improve=0.09155773, (0 missing)
adiposity < 36.58 to the left, improve=0.03104308, (0 missing)
Idl  <3.34 tothe left, improve=0.03030303, (0O missing)
famhist splitsas LR, improve=0.02835648, (0 missing)
sbp <133 tothe left, improve=0.01696073, (0 missing)
Surrogate splits:

sbp <192 to the left, agree=0.94, adj=0.083, (0 split)

Node number 6: 82 observations, complexity param=0.03035673
mean=1.402439, MSE=0.2404819

left son=12 (58 obs) right son=13 (24 obs)

Primary splits:

tobacco < 7.605 to the left, improve=0.16100660, (0 missing)
adiposity < 23.97 to the left, improve=0.06501237, (0O missing)
Idl <2.78 to the left, improve=0.04351125, (0O missing)
typea <415 tothe left, improve=0.03815247, (0 missing)
obesity < 30.365 to the left, improve=0.02332656, (0 missing)
Surrogate splits:

obesity < 19.42 to the right, agree=0.72, adj=0.042, (0 split)

Node number 7: 90 observations, complexity param=0.01717133
mean=1.7, MSE=0.21

left son=14 (39 obs) right son=15 (51 obs)

Primary splits:

Idl  <4.99 tothe left, improve=0.09502262, (0O missing)
tobacco < 1.375 to the left, improve=0.07259522, (0 missing)
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sbp <167 tothe left, improve=0.04247501, (0 missing)
typea <66.5 to the left, improve=0.03614458, (0 missing)
adiposity <28  to the right, improve=0.03325123, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 28.65 to the left, agree=0.667, adj=0.231, (0 split)
obesity < 25.115 to the left, agree=0.656, adj=0.205, (0 split)
sbp <175 totheright, agree=0.611, adj=0.103, (O split)
tobacco < 1.55 to the left, agree=0.611, adj=0.103, (O split)
alcohol <24.4 to the right, agree=0.611, adj=0.103, (O split)

Node number 8: 80 observations, complexity param=0.001246378
mean=1.0125, MSE=0.01234375

left son=16 (73 obs) right son=17 (7 obs)

Primary splits:

obesity < 19.715 to the right, improve=0.13200720, (0 missing)
ldl < 2.395 to the right, improve=0.05063291, (0 missing)
adiposity < 12.185 to the right, improve=0.04360056, (0 missing)
sbp <119 to the right, improve=0.03556359, (0 missing)
typea <49.5 to the right, improve=0.02226102, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 9.505 to the right, agree=0.938, adj=0.286, (0 split)

Node number 9: 28 observations, complexity param=0.01284351
mean=1.25, MSE=0.1875

left son=18 (13 obs) right son=19 (15 obs)

Primary splits:

alcohol < 11.105 to the left, improve=0.28888890, (0 missing)
obesity < 24.84 to the right, improve=0.13846150, (0 missing)
adiposity < 21.33 to the left, improve=0.09551657, (0 missing)
ldl  <4.18 tothe left, improve=0.06666667, (0 missing)
sbp <123 to the right, improve=0.05668934, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 11.965 to the left, agree=0.643, adj=0.231, (0 split)
sbp <127 tothe left, agree=0.607, adj=0.154, (O split)
tobacco < 1.805 to the left, agree=0.607, adj=0.154, (0 split)
ldl  <5.14 to the right, agree=0.607, adj=0.154, (O split)
obesity < 22.635 to the left, agree=0.607, adj=0.154, (0 split)

Node number 10: 170 observations, complexity param=0.01231674
mean=1.270588, MSE=0.1973702

left son=20 (78 obs) right son=21 (92 obs)

Primary splits:

typea <53.5 tothe left, improve=0.03565102, (O missing)
ldl  <6.275 to the left, improve=0.02881380, (0 missing)
obesity < 25.635 to the right, improve=0.02547446, (0 missing)
tobacco < 8.04 to the left, improve=0.01885114, (0 missing)
famhist splits as LR, improve=0.01852334, (0 missing)
Surrogate splits:

Idl  <3.305 to the left, agree=0.594, adj=0.115, (0 split)
tobacco <0.23 to the left, agree=0.588, adj=0.103, (O split)
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age <425 tothe right, agree=0.588, adj=0.103, (0 split)
adiposity < 24.16 to the right, agree=0.576, adj=0.077, (0 split)
obesity < 26.45 to the right, agree=0.576, adj=0.077, (0 split)

Node number 11: 12 observations
mean=1.833333, MSE=0.1388889

Node number 12: 58 observations, complexity param=0.01090355
mean=1.275862, MSE=0.1997622

left son=24 (11 obs) right son=25 (47 obs)

Primary splits:

typea <42.5 tothe left, improve=0.08915907, (0 missing)
adiposity < 24.435 to the left, improve=0.08681441, (0 missing)
tobacco <4.95 to the right, improve=0.05723443, (0 missing)
age <625 tothe left, improve=0.05239335, (0 missing)
obesity < 30.365 to the left, improve=0.04023810, (0 missing)

Node number 13: 24 observations, complexity param=0.01171254
mean=1.708333, MSE=0.2065972

left son=26 (15 obs) right son=27 (9 obs)

Primary splits:

adiposity < 28.955 to the right, improve=0.24705880, (0 missing)
Idl  <4.565 to the right, improve=0.16955020, (0 missing)
tobacco < 12.7 to the right, improve=0.07563025, (0 missing)
alcohol < 7.33 to the right, improve=0.06722689, (0 missing)
typea <54.5 to the left, improve=0.04413530, (0 missing)
Surrogate splits:

sbp <133 tothe right, agree=0.792, adj=0.444, (0 split)
obesity < 23.585 to the right, agree=0.792, adj=0.444, (0 split)

ldl <3.68 to the right, agree=0.750, adj=0.333, (0 split)
alcohol < 21.55 to the left, agree=0.750, adj=0.333, (0 split)
tobacco < 23.7 to the left, agree=0.708, adj=0.222, (0 split)

Node number 14: 39 observations, complexity param=0.01394124
mean=1.538462, MSE=0.2485207

left son=28 (20 obs) right son=29 (19 obs)

Primary splits:

adiposity < 27.985 to the right, improve=0.15043860, (0 missing)
sbp <129 tothe left, improve=0.12072310, (0 missing)
typea <51.5 to the right, improve=0.08715304, (0 missing)
tobacco <0.75 to the left, improve=0.08640553, (0 missing)
obesity <23.46 to the right, improve=0.08002646, (0 missing)
Surrogate splits:

obesity < 24.98 to the right, agree=0.795, adj=0.579, (0 split)

Idl < 3.645 to the right, agree=0.667, adj=0.316, (0 split)

age <585 tothe right, agree=0.667, adj=0.316, (0 split)

sbp <135 to the right, agree=0.641, adj=0.263, (0 split)
tobacco < 0.75 to the left, agree=0.641, adj=0.263, (0 split)

Node number 15: 51 observations, complexity param=0.00745562
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mean=1.823529, MSE=0.1453287

left son=30 (36 obs) right son=31 (15 obs)

Primary splits:

tobacco < 7.2 to the left, improve=0.08928571, (0O missing)
Idl  <6.705 to the left, improve=0.07100614, (O missing)
typea <55.5 tothe left, improve=0.07100614, (0O missing)
age <59.5 to the right, improve=0.07054674, (0O missing)
sbp <154 tothe left, improve=0.06265664, (0 missing)
Surrogate splits:

ldl  <5.105 to the right, agree=0.745, adj=0.133, (0 split)
typea <68.5 to the left, agree=0.745, adj=0.133, (0 split)
obesity < 31.745 to the left, agree=0.745, adj=0.133, (0 split)
alcohol < 57.855 to the left, agree=0.745, adj=0.133, (0 split)

Node number 16: 73 observations
mean=1, MSE=0

Node number 17: 7 observations
mean=1.142857, MSE=0.122449

Node number 18: 13 observations
mean=1, MSE=0

Node number 19: 15 observations
mean=1.466667, MSE=0.2488889

Node number 20: 78 observations, complexity param=0.01231674
mean=1.179487, MSE=0.1472715

left son=40 (58 obs) right son=41 (20 obs)

Primary splits:

Idl  <5.37 tothe left, improve=0.11385470, (0O missing)
alcohol < 7.12 to the right, improve=0.07600108, (0 missing)
tobacco <6.46 to the left, improve=0.05714286, (0 missing)
sbp <135 tothe left, improve=0.04515977, (0 missing)
adiposity < 25.135 to the left, improve=0.03994514, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 31.55 to the left, agree=0.769, adj=0.10, (0 split)
alcohol < 91.775 to the left, agree=0.769, adj=0.10, (0 split)
obesity < 34.965 to the left, agree=0.756, adj=0.05, (0 split)
age <495 tothe left, agree=0.756, adj=0.05, (0 split)

Node number 21: 92 observations, complexity param=0.01231674
mean=1.347826, MSE=0.2268431

left son=42 (71 obs) right son=43 (21 obs)

Primary splits:

obesity < 23.24 to the right, improve=0.06519115, (0 missing)
adiposity < 20.72 to the right, improve=0.04444444, (0 missing)
famhist splitsas LR, improve=0.04385334, (0 missing)
typea <56.5 to the right, improve=0.03602941, (0 missing)

Idl  <2.83 tothe left, improve=0.02084573, (0O missing)
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Surrogate splits:
adiposity < 18.025 to the right, agree=0.848, adj=0.333, (0 split)

Node number 24: 11 observations
mean=1, MSE=0

Node number 25: 47 observations, complexity param=0.01090355
mean=1.340426, MSE=0.224536

left son=50 (13 obs) right son=51 (34 obs)

Primary splits:

adiposity < 24.435 to the left, improve=0.11823550, (0 missing)
age <625 tothe left, improve=0.10893580, (0O missing)
tobacco <4.95 to the right, improve=0.05546713, (0 missing)
Idl  <6.355 to the left, improve=0.04881744, (0 missing)
obesity < 30.365 to the left, improve=0.04158986, (0 missing)
Surrogate splits:

obesity < 23.86 to the left, agree=0.894, adj=0.615, (0 split)
sbp <129 tothe left, agree=0.809, adj=0.308, (0 split)

Idl  <2.78 tothe left, agree=0.809, adj=0.308, (0 split)

Node number 26: 15 observations
mean=1.533333, MSE=0.2488889

Node number 27: 9 observations
mean=2, MSE=0

Node number 28: 20 observations, complexity param=0.01195157
mean=1.35, MSE=0.2275

left son=56 (10 obs) right son=57 (10 obs)

Primary splits:

tobacco <4.15 to the left, improve=0.2747253, (0 missing)
adiposity < 34.875 to the left, improve=0.2216117, (0 missing)
sbp <161 tothe left, improve=0.1160488, (0O missing)
typea <55.5 to the right, improve=0.1015578, (0O missing)
obesity < 26.49 to the left, improve=0.1015578, (0O missing)
Surrogate splits:

age  <59.5 tothe left, agree=0.75, adj=0.5, (0 split)

sbp <133 tothe left, agree=0.65, adj=0.3, (0 split)

Idl <4.22 tothe left, agree=0.65, adj=0.3, (0 split)
adiposity < 30.305 to the left, agree=0.65, adj=0.3, (0 split)
typea <56.5 to the left, agree=0.65, adj=0.3, (0 split)

Node number 29: 19 observations
mean=1.736842, MSE=0.1939058

Node number 30: 36 observations, complexity param=0.00745562
mean=1.75, MSE=0.1875

left son=60 (7 obs) right son=61 (29 obs)

Primary splits:

obesity < 29.39 to the right, improve=0.13300490, (0 missing)
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Idl  <6.705 to the left, improve=0.12804230, (0 missing)
typea <55.5 to the left, improve=0.09030100, (0 missing)
sbp <154 to the left, improve=0.07407407, (0 missing)
adiposity < 28.915 to the right, improve=0.05939394, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 37.62 to the right, agree=0.889, adj=0.429, (0 split)
typea <38 tothe left, agree=0.833, adj=0.143, (0 split)

Node number 31: 15 observations
mean=2, MSE=0

Node number 40: 58 observations, complexity param=0.009232541
mean=1.103448, MSE=0.09274673

left son=80 (42 obs) right son=81 (16 obs)

Primary splits:

sbp <141 tothe left, improve=0.17950630, (0 missing)
obesity < 24.89 to the right, improve=0.09198917, (0 missing)
adiposity < 25.72 to the right, improve=0.05679182, (0 missing)
Idl  <4.33 to the right, improve=0.04784240, (0 missing)
alcohol < 7.12 to the right, improve=0.03041730, (0 missing)
Surrogate splits:

tobacco < 10.4 to the left, agree=0.741, adj=0.062, (O split)
alcohol < 43.35 to the left, agree=0.741, adj=0.062, (0 split)

Node number 41: 20 observations, complexity param=0.01112583
mean=1.4, MSE=0.24

left son=82 (11 obs) right son=83 (9 obs)

Primary splits:

alcohol < 8.365 to the right, improve=0.24242420, (0 missing)
typea <48.5 to the left, improve=0.14062500, (0 missing)
Idl  <7.04 to the right, improve=0.10774410, (0O missing)
famhist splits as LR, improve=0.10774410, (0 missing)
tobacco < 6.08 to the left, improve=0.06593407, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 28.425 to the right, agree=0.75, adj=0.444, (0 split)
tobacco < 0.95 to the right, agree=0.70, adj=0.333, (0 split)
famhist splits as LR, agree=0.70, adj=0.333, (0 split)
obesity < 25.315 to the right, agree=0.70, adj=0.333, (0 split)
sbp <138 to the right, agree=0.65, adj=0.222, (0 split)

Node number 42: 71 observations, complexity param=0.01084795
mean=1.28169, MSE=0.2023408

left son=84 (26 obs) right son=85 (45 obs)

Primary splits:

typea <60.5 to the right, improve=0.07897520, (0 missing)
alcohol <2.04 to the left, improve=0.04186851, (0 missing)
tobacco <5.2 to the right, improve=0.04000840, (0O missing)

Idl  <3.39 tothe left, improve=0.03954941, (0O missing)
adiposity < 20.72 to the right, improve=0.03861299, (0 missing)
Surrogate splits:
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obesity < 31.375 to the right, agree=0.662, adj=0.077, (0 split)
age <49.5 to the right, agree=0.648, adj=0.038, (0 split)

Node number 43: 21 observations, complexity param=0.004767496
mean=1.571429, MSE=0.244898

left son=86 (8 obs) right son=87 (13 obs)

Primary splits:

Idl  <4.035 to the left, improve=0.09695513, (0O missing)
typea <61.5 to the left, improve=0.08012821, (0 missing)
obesity < 22.115 to the left, improve=0.08012821, (0 missing)
age <415 tothe left, improve=0.08012821, (0 missing)
famhist splits as LR, improve=0.06136364, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 16.29 to the left, agree=0.762, adj=0.375, (0 split)
age  <40.5 tothe left, agree=0.762, adj=0.375, (0 split)
sbp <123 tothe left, agree=0.714, adj=0.250, (O split)
tobacco <0.26 to the left, agree=0.667, adj=0.125, (0 split)
famhist splitsas LR, agree=0.667, adj=0.125, (0 split)

Node number 50: 13 observations
mean=1.076923, MSE=0.07100592

Node number 51: 34 observations, complexity param=0.007815761
mean=1.441176, MSE=0.2465398

left son=102 (15 obs) right son=103 (19 obs)

Primary splits:

typea <50.5 to the left, improve=0.09751924, (0 missing)
age <60.5 tothe left, improve=0.07424561, (0 missing)
tobacco < 0.68 to the left, improve=0.07000390, (0 missing)
ldl  <5.49 to the right, improve=0.05969786, (0 missing)
sbp <155 to the right, improve=0.04474006, (O missing)
Surrogate splits:

sbp <159 to the right, agree=0.706, adj=0.333, (0 split)
ldl  <5.49 to the right, agree=0.676, adj=0.267, (O split)
age <57.5 tothe left, agree=0.676, adj=0.267, (0 split)
tobacco < 0.005 to the left, agree=0.647, adj=0.200, (O split)
obesity < 29.015 to the right, agree=0.647, adj=0.200, (0 split)

Node number 56: 10 observations
mean=1.1, MSE=0.09

Node number 57: 10 observations
mean=1.6, MSE=0.24

Node number 60: 7 observations
mean=1.428571, MSE=0.244898

Node number 61: 29 observations, complexity param=0.00745562

mean=1.827586, MSE=0.1426873
left son=122 (15 obs) right son=123 (14 obs)
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Primary splits:

sbp <136 tothe left, improve=0.1944444, (0O missing)

Idl  <6.82 tothe left, improve=0.1470588, (0 missing)
typea <55.5 to the left, improve=0.1096491, (0O missing)
obesity < 24.925 to the left, improve=0.1095734, (0 missing)
adiposity < 32.625 to the left, improve=0.0937500, (0 missing)
Surrogate splits:

tobacco < 3.75 to the right, agree=0.690, adj=0.357, (0 split)
typea <50.5 to the right, agree=0.690, adj=0.357, (0 split)
adiposity < 27.18 to the right, agree=0.655, adj=0.286, (0 split)
alcohol <0.625 to the left, agree=0.655, adj=0.286, (0 split)
age <525 tothe left, agree=0.621, adj=0.214, (0 split)

Node number 80: 42 observations, complexity param=0.001138245
mean=1.02381, MSE=0.02324263

left son=160 (35 obs) right son=161 (7 obs)

Primary splits:

obesity < 22.195 to the right, improve=0.12195120, (0 missing)
alcohol < 0.945 to the right, improve=0.12195120, (0 missing)
sbp <135 tothe left, improve=0.06873614, (0O missing)
typea <50.5 to the left, improve=0.06873614, (0 missing)
tobacco < 2.51 to the left, improve=0.03586801, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 15.29 to the right, agree=0.929, adj=0.571, (O split)

Node number 81: 16 observations
mean=1.3125, MSE=0.2148438

Node number 82: 11 observations
mean=1.181818, MSE=0.1487603

Node number 83: 9 observations
mean=1.666667, MSE=0.2222222

Node number 84: 26 observations, complexity param=0.003309666
mean=1.115385, MSE=0.102071

left son=168 (13 obs) right son=169 (13 obs)

Primary splits:

tobacco <2  tothe left, improve=0.13043480, (0 missing)
obesity < 30.815 to the left, improve=0.10471830, (0 missing)
sbp <131 tothe left, improve=0.08152174, (0O missing)
alcohol < 24.225 to the left, improve=0.05920242, (0 missing)
typea <65.5 to the right, improve=0.05797101, (0 missing)
Surrogate splits:

sbp <131 tothe left, agree=0.731, adj=0.462, (0 split)
age  <34.5 tothe left, agree=0.731, adj=0.462, (0 split)
alcohol < 13.19 to the left, agree=0.692, adj=0.385, (0 split)
Idl  <4.63 to the right, agree=0.654, adj=0.308, (0 split)
adiposity < 30.265 to the left, agree=0.654, adj=0.308, (0 split)
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Node number 85: 45 observations, complexity param=0.01058613
mean=1.377778, MSE=0.2350617

left son=170 (17 obs) right son=171 (28 obs)

Primary splits:

tobacco <4.1 to the right, improve=0.10467130, (O missing)
Idl  <3.39 tothe left, improve=0.05877385, (0O missing)
alcohol <0.185 to the left, improve=0.05877385, (0 missing)
adiposity < 20.72 to the right, improve=0.05621877, (0 missing)
famhist splitsas LR, improve=0.04236695, (0 missing)
Surrogate splits:

age <425 tothe right, agree=0.756, adj=0.353, (0 split)

Idl  <7.735 to the right, agree=0.667, adj=0.118, (0 split)
adiposity < 17.19 to the left, agree=0.667, adj=0.118, (0 split)
sbp <1425 to the right, agree=0.644, adj=0.059, (0 split)
typea <59.5 to the right, agree=0.644, adj=0.059, (0 split)

Node number 86: 8 observations
mean=1.375, MSE=0.234375

Node number 87: 13 observations

mean=1.692308, MSE=0.2130178

Node number 102: 15 observations

mean=1.266667, MSE=0.1955556

Node number 103: 19 observations

mean=1.578947, MSE=0.2437673

Node number 122: 15 observations

mean=1.666667, MSE=0.2222222

Node number 123: 14 observations

mean=2, MSE=0

Node number 160: 35 observations

mean=1, MSE=0

Node number 161: 7 observations

mean=1.142857, MSE=0.122449

Node number 168: 13 observations

mean=1, MSE=0

Node number 169: 13 observations

mean=1.230769, MSE=0.1775148

Node number 170: 17 observations

mean=1.176471, MSE=0.1453287

Node number 171: 28 observations, complexity param=0.008947702
mean=1.5, MSE=0.25

left son=342 (11 obs) right son=343 (17 obs)

Primary splits:

ldl  <4.18 to the left, improve=0.13368980, (0 missing)
age <37.5 tothe left, improve=0.13368980, (0 missing)
tobacco < 0.55 to the left, improve=0.08888889, (0 missing)
famhist splits as LR, improve=0.08888889, (0 missing)
typea <56.5 to the right, improve=0.08888889, (0 missing)
Surrogate splits:

adiposity < 24.8 to the left, agree=0.750, adj=0.364, (0 split)
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obesity < 24.83 to the left, agree=0.750, adj=0.364, (0 split)
sbp <133 tothe left, agree=0.679, adj=0.182, (O split)
age  <43.5 totheright, agree=0.679, adj=0.182, (0 split)
tobacco <0.14 to the left, agree=0.643, adj=0.091, (O split)
Node number 342: 11 observations

mean=1.272727, MSE=0.1983471

Node number 343: 17 observations

mean=1.647059, MSE=0.2283737
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Aneksi D: Tre bazat e té dhénave (ruajtur ne Exel)
a. Bazae té dhénave nga Spitali i Afrikés se Jugut

row.names sbp

O 00 N O Ul b WN -

[
= O

W W W WNNNMNNNNNNNRRERPRRPRPR PR
W NP O WVWOWNOUWUDWNROWLVOONOODUNWN

tobacco
160 12
144 0.01
118 0.08
170 7.5
134 13.6
132 6.2
142 4.05
114 4.08
114 0
132 0
206 6
134 14.1
118 0
132 0
112 9.65
117 1.53
120 7.5
146 10.5
158 2.6
124 14
106 1.61
132 7.9
150 0.3
138 0.6
142 18.2
124 4
118 6
145 9.1
144 4.09
146 0
136 2.52
158 1.02
122 6.6

Idl

5.73
4.41
3.48
6.41

3.5
6.47
3.38
4.59
3.83

5.8
2.95

4.44
1.88
1.87
2.29
2.44
15.33
8.29
7.46
6.23
1.74
2.85
6.38
3.81
4.34
12.42
9.65
5.24
5.55
6.62
3.95
6.33
5.58

adiposity
23.11
28.61
32.28
38.03
27.78
36.21
16.2
14.6
19.4
30.96
32.27

22.39
10.05
17.21
17.2
28.95
22
35.36
34.07
35.96
12.32
26.5
33.99
28.66
24.38
31.29
33.91
27.55
314
25.69
25.63
23.88
35.95

fambhist
Present
Absent

Present
Present
Present
Present
Absent

Present
Present
Present
Absent

Present
Absent
Absent
Present
Present
Absent
Present
Present
Present
Absent
Present
Present
Absent
Absent
Present
Absent
Absent
Present
Absent
Absent
Absent
Present

typea
49
55
52
51
60
62
59
62
49
69
72

65
59
49
54
35
60
78
61
45
74
51
62
54
61
54
60
59
60
60
51
66
53

b. Baza e té dnénave nga spitali i Cleveland Clinic, Ohio USA.

ALLCAD BNP
102.708
74.439
34.911
115.101
121.257
60.021
85.374

<< << <<=

CRP16
0.92
5.72
0.45
3.63
2.62
3.03

11.59

DLDL
94
66
62
88
57

107
121

UHDL DIABETICS smo

40.3 ND

31 YD
37.8 ND
28.9 ND
31.6 ND
30.6 ND
388 YD

NS
YS
YS
YS
NS
YS
NS
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king CVDYN AGE

< << <<=

obesity

25.3
28.87
29.14
31.99
25.99
30.77
20.81
23.11
24.86
30.11
26.81

23.09
21.57
23.63
23.53
25.89
25.31
32.73

29.3
30.09
20.92
26.16
24.64

28.7
26.19
23.23

38.8
20.96
29.43
28.07
21.86
22.13
28.07

alcohol

97.2
2.06
3.81
24.26
57.34
14.14
2.62
6.72
2.49
0
56.06

0

0
0.97
0.68
30.03
34.49
13.89
53.28

13.37
25.71
0
1.46

2.06
21.6
5.55

8.23

24.99
12.55

age
52
63
46
58
49
45
38
58
29
53
60

40
17
15
53
46
49
53
62
59
20
44
50
58
50
42
48
61
56
63
45
46
59

GENDER CRECLR

55.9206
59.52361
63.46338

75.34839
66.45311
74.4449

M
M
M
78.33812 M
F
M
F

111.8077
100.8681
99.21414
100.0754
65.72415
90.79862
59.88623

(o]
>
o

< X< <X <X Z<XZ<X<Z2Z2ZZ2<X<<<X<<X<ZZ2Z2Z22<<<z2<zZ22<=<2=2=<H+=<

HTN
YH
NH
YH
YH
YH
NH
NH
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KL L <K< << <<

CRIM
0.00632
0.02731
0.02729
0.03237
0.06905
0.02985
0.08829
0.14455
0.21124
0.17004
0.22489
0.11747
0.09378
0.62976
0.63796
0.62739
1.05393
0.7842
0.80271
0.7258
1.25179
0.85204
1.23247

79.866
71.442
25.839
218.052
36.045
521.883
68.364
1073.088
16.929
329.994
45.522
34.506
17.334
59.535
710.127
93.312

14.04
3.79
3.29
6.77
2.27
2.33
1.42
9.88
1.39

38.88
0.96
414
1.39
3.06
7.64
0.79

81
117
74
73
102
74
110
63
96
113
62
58
71
113
123
115

41.8
35.2
28.4
39.6
33.8

35
38.2
37.1
30.9

45

27

26
275
40.4
41.7
413

YD
ND
YD
ND
ND
ND
ND
ND
YD
ND
ND
ND
YD
ND
YD
YD

NS
YS
NS
YS
YS
NS
YS
YS
YS
NS
NS
YS
NS
NS
YS
YS

Baza e té dhénave “Boston House Matket”, USA.
INDUS CHAS

ZN
18

O O O o

125
125
12.5
12.5
125
125
12.5

o

O OO OO0 OO oo

231
7.07
7.07
2.18
2.18
2.18
7.87
7.87
7.87
7.87
7.87
7.87
7.87
8.14
8.14
8.14
8.14
8.14
8.14
8.14
8.14
8.14
8.14

O O OO0 OO0 O0ODO0OO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0OO0OO0OO0OOO oo

NOX
0.538
0.469
0.469
0.458
0.458
0.458
0.524
0.524
0.524
0.524
0.524
0.524
0.524
0.538
0.538
0.538
0.538
0.538
0.538
0.538
0.538
0.538
0.538

RM
6.575
6.421
7.185
6.998
7.147

6.43
6.012
6.172
5.631
6.004
6.377
6.009
5.889
5.949
6.096
5.834
5.935

5.99
5.456
5.727

5.57
5.965
6.142

AGE
65.2
78.9
61.1
45.8
54.2
58.7
66.6
96.1

100
85.9
94.3
82.9

39
61.8
84.5
56.5
29.3
81.7
36.6
69.5
98.1
89.2
91.7
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DIS

4.09
4.9671
49671
6.0622
6.0622
6.0622
5.5605
5.9505
6.0821
6.5921
6.3467
6.2267
5.4509
4.7075
4.4619
4.4986
4.4986
4.2579
3.7965
3.7965
3.7979
4.0123
3.9769

K<L LK< << <

RAD

A AP, OITOIOIOOWWWNDNPRE

76.95551
47.42231
46.71321
65.40178
72.10404
68.17248
63.50992
74.96509
74.72416
61.06229
58.98973
72.40794
48.53114
71.38672
75.12389
56.59138
TAX PT
296 153
242 178
242 178
222 187
222 187
222 187
311 152
311 152
311 152
311 152
311 152
311 152
311 152
307 21
307 21
307 21
307 21
307 21
307 21
307 21
307 21
307 21
307 21

ITMIITMITIIZILZILZLILZLZILZCT

396.9
396.9
392.83
394.63
396.9
394.12
395.6
396.9
386.63
386.71
392.52
396.9
390.5
396.9
380.02
395.62
386.85
386.75
288.99
390.95
376.57
392.53
396.9

58.83319
183.6859
155.8404
111.0856
121.4273
105.4286
95.61259

10.3427
87.21807

113.071
109.8031
58.40752
127.0401
93.17853
38.29493
129.8026

LSTAT
4.98
9.14
4.03
2.94
5.33
521
12.43
19.15
29.93

17.1
20.45
13.27
15.71

8.26
10.26

8.47

6.58
14.67
11.69
11.28
21.02
13.83
18.72

YH
NH
YH
NH
NH
YH
NH
YH
NH
YH
YH
YH
YH
NH
YH
YH

MV
24
21.6
34.7
334
36.2
28.7
22.9
27.1
16.5
18.9
15
18.9
21.7
20.4
18.2
19.9
231
17.5
20.2
18.2
13.6
19.6
15.2
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