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DEKLARATE MBI ORIGJINALITETIN

Deklaroj se kjo tezé pérfagéson punén time origjinale dhe nuk kam pérdorur burime té
tjera, pérvec atyre té paraqitura né Bibliografi.

Té gjitha té dhénat, tabelat, figurat dhe citimet né tekst té cilat jané riprodhuar prej
ndonjé burimi tjetér, duke pérfshiré edhe internetin, jané pranuar gartésisht si té tilla.

Jam e vetédijshme se né rast t€ mospérputhjeve, Késhilli i Profesoréve éshté i ngarkuar
té mé revokojé gradén “Doktor”, gé mé éshté dhéné mbi bazén e késaj teze, né pérputhje
me “Rregulloren e programeve t€ studimit té ciklit t€ tret€ (Doktorat¢) t& UMSH-Sé.

MSc. Katerina Zela



ABSTRAKT

Parashikimi i serive kohore pérfagéson njé nga sfidat mé té médha né shkencat
aplikative, ku kompleksiteti i modeleve dinamike dhe prania e strukturave té pagarta né
té dhéna e bén té véshtiré ndértimin e njé paradigme té vetme gé ofron saktési té larté
dhe interpretueshméri té qarté. Né njé boté gjithnjé e mé té bazuar né té dhéna, ku tregjet
financiare, arsimi dhe politikat publike kérkojné vendimmarrje té bazuar né té dhéna,
zhvillimi i modeleve parashikuese té sofistikuara nuk éshté mé vetém njé nevojé
akademike, por njé domosdoshméri praktike. Modelet lineare si ARIMA kané ofruar
pér dekada njé bazé solide pér analizimin e serive kohore stacionare, ndérsa rrjetet
neurale artificiale (ANN) jané shfaqur si alternativa té fugishme pér trajtimin e
jolinearitetit dhe kompleksitetit t& brendshém. Megjithaté, né shumé aplikime reale,
kéto modele déshtojné té pérballojné té gjitha aspektet strukturore té njé serie kohore
né ményré té izoluar, duke cuar né parashikime té kufizuara ose té pagéndrueshme.

Né kété kontekst, studimi i paragitur ndérton dhe analizon njé model hibrid ARIMA-
ANN, i cili integron fuginé e pérshkrimit linear té modeleve autoregresive me aftésiné
jolineare té rrjeteve NAR pér té pérmirésuar performancén parashikuese. Qasja
metodologjike éshté aplikuar né katér raste praktike té lidhura ngushté me zhvillimin
ekonomik dhe social né Shqipéri: kursi i kémbimit Euro/Lek, ¢gmimi ditor i Bitcoin-it,
rezultatet e provimeve té maturés shtetérore, dhe motivimi i lektoréve né arsimin
universitar teknik. Pér secilin rast jané ndjekur hapat standardé té analizés sé serive
kohore, pérfshiré testimin e stacionaritetit (pérmes ADF), ndértimin e modeleve
SARIMA, ndarjen e té dhénave né trajnime dhe testime, dhe kalibrimin e rrjeteve
neurale me pérzgjedhje té kujdesshme té parametrave. QEllimi éshté jo vetém té
realizohet parashikim sa mé i miré, por edhe té tregohet se kombinimi i njohurive
statistikore klasike me inteligjencén artificiale ofron njé avantazh té matshém krahasuar
me qasjet tradicionale.

Rezultatet empirike jané mbéshtetur nga njé numér treguesish vlerésues si RMSE,
MAE, MPE dhe MAPE, té cilét demonstrojné se modeli hibrid tejkalon né ményré té
konsiderueshme performancén e modeleve té vetme né té gjitha rastet. Pér shembull,
né rastin e serisé sé rezultateve té maturés, gabimet relative jané ulur me mbi 90%
krahasuar me modelin bazé ARIMA. Kéto rezultate nuk jané vetém statistikisht té
vlefshme, por kané edhe réndési praktike né pérmirésimin e vendimmarrjes
institucionale, menaxhimin e riskut financiar dhe pércaktimin e politikave arsimore. Né
pérfundim, kjo tezé kontribuon né literaturén ekzistuese duke ofruar njé kornizé té
géndrueshme dhe té zgjerueshme pér parashikimin e serive kohore, me aplikim konkret
né kontekstin shqgiptar dhe me mundési té garta pérshtatjeje né sektoré té tjeré kritiké
pér zhvillimin kombétar.

Fjalé kyce: seri kohore, modelim, parashikim, ARIMA, ANN, modeli Hibrid ARIMA-
ANN.



ABSTRACT

Time series forecasting represents one of the most complex challenges in applied
sciences, where the dynamic nature of models and the presence of hidden structures
within data make it difficult to construct a single paradigm that offers both high
accuracy and interpretability. In an increasingly data-driven world-where financial
markets, education systems, and public policies demand data-informed decisions-the
development of sophisticated predictive models is no longer merely an academic
pursuit but a practical necessity. Linear models such as ARIMA have, for decades,
provided a solid foundation for analyzing stationary time series, while artificial neural
networks (ANNS) have emerged as powerful alternatives for capturing nonlinearity and
underlying complexities. However, in many real-world applications, these models fail
to capture all structural components of a time series when used in isolation, often
resulting in limited or unstable predictions.

In this context, the present study develops and analyzes a hybrid ARIMA-ANN model,
which integrates the linear descriptive power of autoregressive models with the
nonlinear learning capabilities of NAR neural networks to enhance forecasting
performance. The methodological framework is applied to four practical cases closely
related to Albania’s economic and social development: the Euro/ALL exchange rate,
the daily price of Bitcoin, the results of the national high school graduation exam
(Matura), and the motivation levels of lecturers in technical higher education. Each case
follows standard procedures in time series analysis, including stationarity testing (using
the ADF test), construction of SARIMA models, splitting datasets into training and
testing subsets, and carefully tuning neural network parameters. The objective is not
only to achieve high forecasting accuracy but also to demonstrate that combining
classical statistical knowledge with artificial intelligence yields measurable advantages
over traditional approaches.

The empirical results, evaluated using performance indicators such as RMSE, MAE,
MPE, and MAPE, show that the hybrid model consistently outperforms single-model
approaches across all examined cases. For instance, in the case of Matura exam results,
relative errors were reduced by over 90% compared to the baseline ARIMA model.
These outcomes are not only statistically significant but also practically relevant,
offering insights for improving institutional decision-making, financial risk
management, and educational policy design. In conclusion, this dissertation contributes
to the existing literature by providing a robust and extensible framework for time series
forecasting, with concrete applicability in the Albanian context and clear potential for
adaptation in other critical sectors of national development.

Keywords: time series, modeling, forecasting, ARIMA, ANN, Hybrid ARIMA-ANN
model.
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KAPITULLI1
HYRJE

Né njé epoké té karakterizuar nga ndryshime té shpejta teknologjike dhe dinamika té
vazhdueshme ekonomike, aftésia pér té parashikuar me saktési té dhénat e sé ardhmes
pérbén njé element thelbésor pér vendimmarrjen strategjike né shumé sektoré. Nga
tregjet financiare dhe bankat gendrore, te geverité dhe institucionet arsimore, té gjithé
aktorét pérballen me nevojén pér té kuptuar dhe pér té parashikuar zhvillimet e
ardhshme pérmes analizés sé té dhénave historike. (Chen et. al., 2007; Kumar &
Thenmozhi, 2012). Né kété kuadér, analiza dhe modelimi i serive kohore éshté béré njé
ndér fushat mé té réndésishme té kérkimit shkencor dhe aplikimit praktik né statistika,
ekonomi, teknologji informative dhe inteligjencé artificiale.

Serité kohore pérfagésojné sekuenca té té dhénave té renditura né kohé, té cilat
reflektojné zhvillimin e njé dukurie té caktuar qofté ai ekonomik, social apo
teknologjik. Té dhénat kohore jané té kudogjendura: nga ¢mimi ditor i Bitcoin-it dhe
kurset e kémbimit valutor, deri te ¢mimet e aksioneve, treguesit e performancés
arsimore apo edhe nivelet e kénagésisé sé punonjésve né sektorin akademik.
(Hamzacebi, 2008; Kihoro, et. al, 2004). Kéto seri mbartin informacion té vlefshém gé,
nése interpretohet dhe analizohet né ményré té sakté, mund té ndihmojé né optimizimin
e strategjive institucionale dhe rritjen e konkurrueshmérisé né treg.

Tradicionalisht, modelimi i serive kohore éshté dominuar nga gasjet statistikore, ku
modelet lineare si ARIMA! (modele autoregresive me mesatare rréshqitése té
integruara) kané z&né njé vend té réndésishém pér shkak té thjeshtésisé, fleksibilitetit
dhe fuqisé shpjeguese né analizimin e té dhénave gé shfagin komponenté trend dhe
sezonale. Kéto modele jané té pérshtatshme pér seri gé i nénshtrohen njé strukture té
rregullt, lineare, ku vlerat e méparshme té serisé ofrojné informacion té mjaftueshém
pér té parashikuar té ardhmen. Por, me zhvillimin e tregjeve dhe rritjen e kompleksitetit
té fenomeneve ekonomike dhe sociale, éshté béré gjithnjé e mé e garté se modelet
lineare nuk mund té pérballojné né ményré té mjaftueshme jolinearitetin dhe
pagéndrueshmériné qé karakterizon té dhénat reale. (Gvaladze, 2015).

Kjo ka guar né zhvillimin dhe pérdorimin né rritje té teknikave mé té sofistikuara, ndér
té cilat spikasin modelet e inteligjencés artificiale. Rrjetet Neurale Artificiale (ANN?),
té frymézuara nga funksionimi i trurit té njeriut, ofrojné njé alternativé shumé mé té
fugishme pér t&¢ modeluar marrédhénie komplekse, jolineare mes variablave. Ato nuk
kérkojné njohuri té méparshme pér shpérndarjen statistikore té té dhénave dhe jané té
afta té mésojné né ményré adaptive, duke pérmirésuar parashikimet me c¢do iteracion té
trajnimit. (Kutbatsky et. al., 2011). ANN jané pérdorur me sukses né njé gamé té gjeré
aplikimesh, duke pérfshiré klasifikimin, njohjen e imazheve, pérpunimin e gjuhés

1 AutoRegressive Integrated Moving Average
2 Artificial Neural Network



natyrore dhe sé fundmi edhe né parashikimin e serive kohore. Megjithaté, edhe rrjetet
neurale nuk jané té pérsosura. Ato kérkojné sasi té médha té dhénash, jané té ndjeshme
ndaj mbimésimit té té dhénave té trajnimit, dhe shpesh mungon interpretueshméria e
garté e modeleve té krijuara. Pér kété arsye, éshté propozuar njé gasje alternative ajo
hibride, e cila pérpiget té kombinojé pérparésité e modeleve lineare me fleksibilitetin e
metodave jolineare.

Modelet hibride, si ai ARIMA-ANNSZ, synojné té kapin komponentét trend dhe sezonale
me ARIMA, ndérsa komponentét e mbetura dhe jolineare t’i modelojné pérmes rrjeteve
neurale. Ky integrim ka rezultuar né pérmirésim té ndjeshém té performancés sé
parashikimit né shumé raste éshté i dokumentuar né literaturén ndérkombétare.

Studimi i realizuar né kété disertacion éshté ndértuar mbi kété filozofi hibride. Tseng
et. al., (2002). Duke njohur kufizimet e secilés gasje té vecguar, si dhe kérkesat gjithnjé
e mé té larta pér saktési né parashikim, éshté zhvilluar njé model i integruar ARIMA.-
ANN i cili aplikohet né katér seri kohore té pérzgjedhura pér réndésiné e tyre
ekonomike dhe sociale né kontekstin shqiptar: kursi i kémbimit Euro/Lek, ¢cmimi ditor
i Bitcoin-it, rezultatet e provimeve té maturés shtetérore dhe motivimi i lektoréve né
fakultetin e inxhinierisé.

Zgjedhja e kétyre serive nuk éshté e rastésishme. Kursi i kémbimit Euro/Lek éshté njé
nga treguesit mé té ndjeshém pér stabilitetin ekonomik té vendit, i ndikuar nga faktoré
té brendshém dhe té jashtém, si politika monetare, bilanci tregtar dhe remitancat.
Luhatjet e tij ndikojné né vendimmarrjen e sipérmarrjeve, konsumatoréve dhe
institucioneve.

Cmimi i Bitcoin-it, nga ana tjetér, pérfagéson njé treg té ri, inovativ, por ekstremisht té
pagéndrueshém, i cili po fiton gjithnjé e mé shumé terren né sistemin financiar global
dhe mund té ndikojé indirekt né ekonomité né zhvillim si Shqipéria.

Rezultatet e provimeve té maturés shtetérore jané tregues té réndésishém pér
performancén e sistemit arsimor, me implikime té drejtpérdrejta né politikat edukative.
Ndérsa motivimi i stafit akademik ndikon né cilésiné e mésimdhénies dhe prodhimin
shkencor, duke gené njé komponent kyc pér zhvillimin institucional té universiteteve.
Pér té realizuar kété studim, éshté ndjekur njé metodologji e strukturuar né disa faza.
Fillimisht éshté béré analizimi eksplorues i té dhénave pér té vlerésuar karakteristikat
themelore té secilés seri kohore. Mé pas jané ndértuar modele té veganta pér secilén
seri, pérkatésisht me metodén ARIMA dhe ANN, duke vlerésuar performancén e tyre
pérmes treguesve standardé si RMSE*, MAE®, MAPE® dhe koeficienti U i Theil-it. Né&

3 AutoRegressive Integrated Moving Average — Artificial Neural Network
4 Root Mean Squared Error
5 Mean Absolute Error

6 Mean Absolute Percentage Error



fazén finale, éshté zhvilluar modeli hibrid ARIMA-ANN dhe éshté béré krahasimi i
rezultateve me modelet individuale. Gjetjet e studimit kané treguar se gasja hibride ka
njé avantazh té garté né saktésiné e parashikimit, duke tejkaluar modelet tradicionale
né shumicén e rasteve té analizuara. Kjo vérteton hipotezén kryesore té kétij
disertacioni: se kombinimi i teknikave lineare dhe jolineare éshté njé strategji mé
efikase pér trajtimin e problemeve reale t&¢ modelimit té serive kohore.

Pérvec kontributit teorik, studimi ka vleré edhe né aspektin praktik. Modelet e
zhvilluara mund té integrohen né sistemet vendimmarrése té institucioneve financiare,
agjencive shtetérore, universiteteve dhe sipérmarrjeve, duke ndihmuar né planifikimin
mé té miré té politikave dhe burimeve. Kjo éshté vecanérisht e réndésishme pér vende
si Shqipéria, ku nevoja pér mjete moderne analitike &shté né rritje, por kapacitetet
ekzistuese jané ende né zhvillim.

1.1 KORNIZA PARAPRAKE MBI RASTIN E STUDIMIT

Dizenjimi i njé metode gé té sigurojé parashikim té miré pérbén njé sfidé. Metodat e
parashikimit lidhen me idené se e kaluara na tregon dicka pér té ardnmen. Céshtja se si
do té interpretohen saktésisht informacionet e koduara né ngjarjet e kaluara, pérbén
pjesén kryesore té analizés sé serive kohore. Studimi i analizés sé serive kohore ka
lindur me nevojén pér té kuptuar dinamikén e luhatjeve té té dhénave té gjeneruara nga
njé model i panjohur. Dinamikat shihen si ndryshime té vlerave gjaté njé kohe té caktuar
té ndryshores né studim. Kéto luhatje gjenden né lloje té ndryshme té dhénash, né varési
té fushés sé zbatimit.

Pé&r shumé kohé, serité kohore jané bazuar vetém né metodat statistikore. Jané pérdorur
pér njé kohé té gjaté tipe té ndryshme modelesh statistikore lineare. Midis tyre, modelet
e njohura Box-Jenkins (Box & Jenkins, 1970) ARIMA jané mé té pérdorurat né
parashikimin e serive kohore kryesisht né ekonomi. Sidogofté, kéto jané modele lineare
ndérkohé gé, shumica e problemeve reale gjenden né formé jolineare. Kjo pérbén
kufizim né zbatimin e kétyre metodave.

Me géllim gé té tejkalohen kufizime té tilla, jané propozuar dhe zhvilluar né kohé
modele statistikore jolineare. Té metat e kétyre modeleve jané kompleksiteti i larté
matematikor dhe nevoja gjaté gjithé kohés pér specialisté qé té vlerésojné parashikimet
e gjeneruara. Yu, et. al., (2014). Pérvec késaj, mjedisi dinamik i serive kohore, nevoja
pér pérzgjedhje té vazhdueshme té modeleve e njé séré funksionesh té tjera gé kané
lidhje me parashikimin e serive, bén té nevojshme pérdorimin e sistemeve automatike.
Sisteme té tilla gjenerojné veté modelet, i pérditésojné ato, i pérmirésojné, njohin dhe
parashikojné njé shuméllojshméri serish kohore né ményré efikase pa ndérhyrjen e
njerézve. Ndérkohé gé, tregjet financiare po ndikoheshin gjithnjé e mé shumé nga
teknologjia, disa investitoré dhe studiues e kuptuan se, ekzistonte njé fugi e madhe te
sistemet kompjuterike, té cilat mund té kryenin njé séré funksionesh pa ndérhyrje
njerézore. (Vika, 2016; Dara, 2015).



Késhtu u ndértuan sistemet e para té ashtuquajtura sisteme tregtare té automatizuara.
Teksa teknologjia kompjuterike po pérhapej gjithnjé e mé shumé, kéto sisteme u
sofistikuan. Nga fundi i viteve 80’ sistemet komplekse té tregtimit automatik ishin njé
dukuri e zakonshme né tregjet amerikane, vecanérisht pér institucionet e pasura.
Integrimi i teknologjisé me rregullat dhe strategjité ekonomike té pérdorura nga
bizneset pér analizén té dhénave ka krijuar fushén gé njihet me emrin Inteligjenca e
Biznesit (IB). IB pérdor softuerét pér té transformuar té dhénat né inteligjencén e
zbatueshme pér té orientuar sjelljen dhe vendimet strategjike té njé biznesi.

Zhvillimi i metodave automatike né fushén e ekonomisé éshté rritur sé tepérmi, duke
arritur te metodat e sotme inteligjente, pjesé e Inteligjencés Artificiale. Kohét e fundit
serité kohore po modelohen me ané té metodave té inteligjencés artificiale. (Politof &
Ulmer, 1998; Bouqata et. al., 1999; Enke & Mehdiyev, 2012). Teknika si Rrjetat
Neurale, Pemét e Vendimit, Vektorét Mbéshtetés apo Algoritmet Gjenetiké, jané disa
nga format qé pérdoren pér modelim dhe parashikim.

Né kété studim do té pérdoret njé nga kéto metoda, konkretisht Rrjeti Neural Artificial

(ANN). Do té prezantohen tiparet e tij, cilésité dhe té metat. Lexuesi do té njihet me
format e zbatimit té tij né parashikim duke mundésuar njé propozim sa mé efikas té
modelit parashikues qé do té pérdoret pér rastet e serive kohore né studim.

Metodat lineare jané té thjeshta pér t’u zhvilluar dhe interpretuar, por kané kufizime té
médha né momentin kur duhet té njohin marrédhéniet jolineare té té dhénave. Pérafrimi
i modeleve lineare pér marrédhéniet komplekse jolineare nuk éshté gjithmoné i
kénagshém. Ndaj, nevojitet integrimi i modeleve jolineare.

Sistemet moderne, rrjetat neurale (ANN) jané njé ndér modelet mé té pérdorura né
fushén e parashikimit té serive kohore. Ato jané teknika jolineare, gjé gé i bén mé té
pérshtatshme né modelimin e modeleve komplekse té té dhénave. Rrjetat neurale jané
teknika pér pérafrimin e funksioneve, té cilat mésojné marrédhénien ndérmjet hyrjeve
dhe daljeve. Areekul, et. al., (2010). Ato nuk béjné supozime apo hamendésime rreth
shpérndarjes statistikore, ose vecorive té té dhénave. Pér kété arsye tentojné té jené mé
té dobishme né situata praktike. ANN jané elastike, né gjendje té punojné né ményré
paralele me ndryshoret hyrése dhe pér pasojé mund té trajtojné grupe té médha té
dhénash. Teknikat statistikore né parashikim kané arritur limitin e tyre né zbatim te té
dhénat jolineare (Refenes et. al., 1994). ANN jo vetém gé mund té trajtojné strukturat
jolineare né njé problem, por mund té& modelojné edhe proceset lineare, si serité kohore
lineare.

White (1989) ka sugjeruar se, marrédhénia midis rrjetave neurale artificiale dhe
metodave tradicionale statistikore éshté komplementare né parashikim. Té dy modelet
ARIMA dhe ANN kané pasur sukseset e tyre né modelimin linear ose jolinear.
Megjithaté, asnjé prej tyre nuk éshté model universal, i pérshtatshém pér té gjitha rastet.
Yu et. al., (2005). Duke gené se éshté e véshtiré té njihen plotésisht karakteristikat e té



dhénave né njé problem real, metodologjia hibride me aftési modelimi lineare dhe
jolineare mund té jeté njé strategji e miré pér pérdorim praktik. Nga kombinimi i
modeleve té ndryshme mund té njihen tipare té ndryshme té serive gé studiohen (Zhang,
2003). Né kété studim do té zhvillohet analiza e katér serive kohore me idené pér té
parashikuar trendin e njé ndryshoreje ekonomike duke vlerésuar té dhéna si; kursi i
kémbimit Euro/Lek, ¢mimi ditor i Bitcoin-it, rezultatet e provimeve te maturés
shteterore dhe motivimi i lektoréve né fakultetin e inxhinierisé.

Studimet ndérkombétare mbi ¢mimin e Bitcoin-it jané té shumta dhe pérfshijné analiza
té volatilitetit, modelime me GARCH’, ARIMA dhe metoda t& Machine Learning. Né
Shqipéri, hulumtimet jané ende té kufizuara, kryesisht si pjesé e punimeve teorike mbi
financat dixhitale dhe ndikimin e tyre potencial. Literatura sugjeron se gmimi i Bitcoin-
it ndikohet nga faktoré té brendshém té tregut (oferta dhe kérkesa), lajmet, rregulloret,
spekulimet dhe faktorét globalé si luhatjet e dollarit. Puna e Zhang et al. (2020) tregon
potencialin e ANN pér té kapur modelet jolineare né gmimet e kriptomonedhave.

Té ndértohet njé model i integruar qé kombinon té dhénat historike té€ ¢mimit ditor me
tregues té lajmeve dhe faktoréve gé reflektojné perceptimet apo reagimet e tregut. Té
testohen modele hibride (ARIMA-ANN) dhe algoritme té avancuara té Deep Learning
pér té kapur tipare té fshehura. Pér Shqipériné sugjerohet té shihet ndikimi i pranisé sé
tregjeve kripto mbi ekonominé informale dhe prirjet e investimeve.

Seria kohore gé paraget njé interes t& madh né kété studim, pér shkak té ndikimit té saj
né zhvillimet financiare moderne, éshté ¢mimi i Bitcoin-it né tregun shqiptar. Ky
tregues ka fituar réndési té vecanté né vitet e fundit, pasi ndikon gjithnjé e mé shumé
né vendimmarrjen financiare té individéve dhe bizneseve. Luhatjet e gmimit té Bitcoin-
it mund té ndikojné né ményrén se si njerézit kursejné, investojné apo mbrojné vilerén
e kapitalit té tyre né raport me monedhén vendase.

Kur ¢mimi i Bitcoin-it rritet, shumé persona e shohin até si njé mundési fitimi dhe rrisin
investimet né kriptomonedha, ndérkohé qé né periudhat e rénies, priren té térhigen ose
té ruajné kapitalin né forma mé té sigurta. Ky ndikim né sjelljen financiare individuale
dhe kolektive e bén ¢cmimin e Bitcoin-it njé faktor me ndikim potencial né aktivitetin
ekonomik, vecanérisht né mjedise me stabilitet té luhatshém financiar.(Samia, et. al.,
2012). Né kété ményré, Bitcoin-i nuk éshté vetém njé aset digjital, por edhe njé
reflektim i perceptimeve té tregut dhe i pritshmérive pér té ardhmen ekonomike.

Shumica e studimeve tregojné se kursi i kémbimit Euro/Lek ndikohet nga faktoré si
bilanci tregtar, remitancat, politika monetare, si dhe faktoré gjeopolitiké. Engel et al.
(2008) dhe té tjeré kané treguar réndésiné e kursit t& kémbimit si njé indikator i
stabilitetit ekonomik. Né Shqipéri, literatura mbetet mé shumé deskriptive dhe mé pak
e orientuar drejt metodave inteligjente té parashikimit.

7 Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity



Sugjerohet té aplikohet njé gasje hibride: t&é kombinohen modelet tradicionale ARIMA
me rrjete neurale artificiale (ANN) pér t¢ modeluar komponentét linearé dhe jolinearé
té serisé. Pér mé tepér, mund té integrohen edhe faktoré makroekonomiké pér té pasur
parashikime mé té sakta, dhe té ndértohen sisteme monitorimi té automatizuara gé
pérditésojné modelet né kohé reale

Lloji i treguesit té pérdorur né kété studim éshté kursi i kémbimit Euro/Lek, i cili
pérfagéson raportin e konvertimit té monedhés vendase (lekut) me monedhén euro. Ky
kurs ka njé réndési thelbésore pér ekonominé shqiptare, pasi ndikon drejtpérdrejt né
¢mimet e mallrave té importuara, balancén tregtare, politikat fiskale dhe besimin e
konsumatoréve. Kursi i kémbimit, i njohur ndryshe si “¢mimi i valutés sé huaj né
monedhé vendase”, €shté i ndjeshém ndaj njé€ s€ré faktorésh, pérfshiré zhvillimet né
tregjet ndérkombétare, politikén monetare té Bankés sé Shqipérisé, nivelin e inflacionit
dhe flukset hyrése dhe dalése té kapitalit.

Né Shqipéri, kursi Euro/Lek pércaktohet népérmjet sistemit té kursit té liré t& kémbimit,
ku ¢mimi formohet né bazé té ofertés dhe kérkesés né treg. Ky tregues pérbén njé nga
kanalet kryesore népérmjet té cilave pércohen sinjalet e politikés monetare, vecanérisht
né njé ekonomi té hapur si Shqgipéria, ku ekspozimi ndaj valutave té huaja éshté i larté.
Ndryshimet né kursin e kémbimit ndikojné térthorazi edhe te normat e interesit,
inflacioni dhe nivelet e konsumit dhe investimeve.

Modelimi i kursit t& kémbimit pérbén njé sfidé komplekse, pér shkak té natyrés sé tij té
pagéndrueshme dhe ndikimit té faktoréve té shumté ekonomiké dhe gjeopolitiké. Né
Shqipéri, literatura mbi analizén sasiore té kursit t& kémbimit éshté ende e kufizuar dhe
kryesisht e pérfshiré si pjesé e trajtimeve mé té gjera ekonomike, gjé qé thekson nevojén
pér studime mé té thelluara dhe té specializuara né kété fushé.

Né erén e re té globalizimit dhe liberalizimit financiar, kursi i kémbimit luan njé rol
kryesor né tregjet ndérkombétare dhe né sistemin financiar té njé vendi né zhvillim e
sipér, si rasti i Shqgipérisé. Kjo éshté arsyeja kryesore pér té cilén éshté zgjedhur gé té
analizohet seria kohore e kursit Euro/Lek. Roli i kurseve té kémbimit cilésohet i
réndésishém, sepse ¢cdo ndryshim i tij prek ¢cdo gur té sistemit financiar.

Njé kurs i géndrueshém kémbimi ndihmon kompanité dhe sipérmarrésit gé té vlerésojné
performancén e investimeve té tyre, likuiditetin, aftésiné paguese, detyrimet dhe mbi té
gjitha té kené mundési té parashikojné situatén e tyre ekonomike pér vitet e ardhshme
(Engel, et. al., 2008). Kursi i kémbimit lidh ekonominé e njé vendi me ekonominé e
botés. Ai reflekton té gjitha transaksionet midis agjentéve ekonomiké, brenda dhe jashté
vendit. Pér arsye té ndjeshmérisé qé paraget aktiviteti ekonomik ndaj kursit té€ kémbimit,
njé politiké e suksesshme makroekonomike nuk mund té zbatohet pa marré parasysh
edhe kurset e kémbimit. Luhatjet né kurset e kémbimit valutor jané ndoshta faktorét mé
té réndésishém gé influencojné shitjet, parashikimin e fitimit, planet pér buxhetin e
kapitalit dhe vlerén e investimeve té huaja. Nga ky kéndvéshtrim,



ndryshimet né kurset e kémbimit valutor luajné njé rol té réndésishém né stabilitetin
ekonomik e politik té botés né pérgjithési si dhe té mirégenies sé kombeve té marra né
vecanti. Ndryshimet né kurset e kémbimit kané pasoja té médha dhe kéto té fundit e japin
efektin e tyre né luhatshmériné e faktoréve makroekonomike.

Kursi i kémbimit Euro/Lek éshté njé nga treguesit mé té monitoruar né Shqipéri, pér
shkak té varésisé sé madhe té ekonomisé shqiptare nga remitancat, importet dhe tregtia
e jashtme. Studime té ndryshme kané analizuar luhatshmériné e tij pérmes modeleve
statistikore (ARIMA) dhe ndonjéheré edhe me qgasje ekonometrike strukturore. Banka
e Shqipérisé publikon rregullisht té& dhéna historike, dhe jané béré punime gé lidhin
kursin me inflacionin, normat e interesit dhe aktivitetet sezonalé.

Nga ana tjetér, kjo éshté njé céshtje me réndési té vecanté pér veté kushtet e Shqipérisé
ku vérehet njé varési e madhe nga tregtia e jashtme e nga té ardhurat e emigrantéve nga
jashté, céshtje e cila shgetéson bankat e grupet e tjera té interesit. Tregtia dhe investimet
e huaja realizohen né kuadrin e njé sistemi monetar ndérkombétar i pérbéré nga sistemi
i monedhés dhe lidhjet e tyre népérmijet tregjeve té kurseve té kémbimit valutor. Né
Shqipéri, provimet e maturés shtetérore jané njé nga temat mé té diskutuara né fushén
e arsimit. Deri mé tani, analizat kané gené kryesisht statistike dhe raportuese (p.sh. nota
mesatare, shpérndarja e rezultateve sipas gargeve), por nuk ka shumé punime pér
modelimin parashikues té rezultateve né varési té faktoréve té ndryshém.

Theksohet se sukseset né testime ndikohen nga faktoré socio-ekonomiké, kualiteti i
shkollés, motivimi personal dhe niveli i mésimdhénies. Modelet statistikore dhe rrjetet
neurale jané pérdorur pér té parashikuar rezultatet individuale dhe trendin né nivel
kombétar. Té zhvillohet njé model parashikimi gé pérfshin t€ dhéna demografike,
historikun e rezultateve, faktorin socio-ekonomik dhe cilésiné e mésimdhénies. Njé
gasje hibride mund té ndihmojé pér té identifikuar parregullsi, prirje dhe pér té béré
plane pér ndérhyrje né shkolla me performancé té ulét. Mund té kombinohet me
sistemet e menaxhimit té informacionit arsimor pér raportim automatik.

Studimet mbi motivimin e stafit akademik né Shqipéri jané ende té kufizuara. Shumica
jané fokusuar né sondazhe pér nivelin e kénagésisé né puné, kushtet e punés,
mbéshtetjen institucionale dhe faktorét financiaré. Literatura ndérkombétare thekson se
motivimi i lektoréve lidhet me faktoré si zhvillimi profesional, ambienti akademik,
autonomia, shpérblimi dhe mundésité pér kérkim shkencor. Qasja pérmes sistemeve té
menaxhimit té informacionit (MIS) éshté relativisht e re dhe ka pér géllim t& mbledhé
dhe analizojé té dhéna né ményré té strukturuar. Sugjerohet té zhvillohen instrumente
té dixhitalizuar pér t€ monitoruar dhe pérmirésuar motivimin: sondazhe té integruara
periodike, analiza té¢ dhénash mbi pérmbushjen e objektivave, mundési pér feedback
anonim, dhe ndérlidhja me politikat e burimeve njerézore. Mund té pérdoret
Inteligjenca Acrtificiale pér té identifikuar trende gé lidhen me demotivimin dhe pér té
propozuar masa parandaluese.



Né kété studim do té kryhet modelimi i ploté i serive té lartpérmendura paré né realitetin
shqgiptar. Me modelet e krijuara me njé ndryshore kryhet parashikimi pér periudhat né
vazhdim. Analiza empirike do té pércaktojé efikasitetin e ¢do modeli. Né varési té
modelimit do té zhvillohet parashikimi me modelin mé té pérshtatshém ARIMA gé do
té pérftohet. Po ashtu, kryhet kontrolli dhe verifikohet rrjeti neural si njé metodé
inteligjente parashikimi.

Projektimi i arkitekturés sé rrjetit dhe trajnimi i saj me algoritmet e nxénies Kkrijojné
strukturén e modelit pér secilén nga ndryshoret né studim duke e mbyllur me
parashikimin. Analizohet si do té funksionojé kjo metodé pér rastet konkrete té zbatimit,
né bazé té treguesve gé masin performancén e modelit dhe té parashikimit. Né bazé té
rezultateve té arritura gjendet se, cila prej teknikave té pérdorura rezulton mé e miré,
mé e pérshtatshme dhe mé efektive. Pér té arritur njé performancé mé té mirg,
optimizuese té modelimit, pérdoret modelimi hibrid.

Hibridizimi vjen nga kombinimi i té paktén dy teknikave. Arsyeja kryesore e
hibridizimit éshté marrja e cilésive pozitive té teknikave té kombinuara né njé metodé
té vetme. (Lotfi Zadeh, 1996) ka cituar: “njé kombinim i mir€ do t& ishte njé ‘polic
britanik’, ‘mekanik gjerman’, ‘kuzhinier francez’, ‘bankier zvicerian’ dhe njé ‘i dashur
italian’, ndérkohé qé&, njé ‘kuzhinier britanik’, ‘polic gjerman’, ‘mekanik francez’,
‘bankier italian’ apo ‘i dashur zvicerian’ do t& ishte njé kombinim aspak efigient”. E
njéjta logjiké géndron dhe pér sistemet hibride. Njé sistem hibrid éshté eficient ose jo,
né varési té komponentéve té tij. Ndaj duhen zgjedhur metodat e duhura pér ndértimin
e njé sistemi té miré hibrid.

Pér té modeluar serité, né studim jané zgjedhur teknika tradicionale ARIMA me
teknikén inteligjente Rrjet Neural Artificial. Motivi i krijimit té kétij lloji modeli hibrid
vjen nga disa perspektiva si, véshtirésia né praktiké e pércaktimit té njé serie kohore
mbi linearitetin ose jolinearitetin e tij, ose shpesh i pérmbajné té dyja strukturat, pér té
cilat as modelet ARIMA e as ANN nuk jané té pérshtatshme pér modelim. Pra, ky
problem mund té zgjidhet duke kombinuar modelet lineare ARIMA dhe ato jolineare
ANN dhe pér shkak se problemet jané shpesh komplekse né natyré dhe ¢cdo model mund
té mos jeté i afté té njohé miré té gjitha strukturat e ndryshme.

1.2 ROLI | PARASHIKIMIT INTELIGJENT NE POLITIKEBERJEN
EKONOMIKE DHE INSTITUCIONALE

Parashikimi i zhvillimeve ekonomike nuk pérfagéson thjesht njé ushtrim statistik apo
njé proces mekanik té ekstrapolimit t& té& dhénave historike né té ardhmen. Né
kontekstin modern té politikébérjes ekonomike dhe institucionale, parashikimi
inteligjent shérben si njé mjet strategjik gé ndihmon aktorét vendimmarrés té kuptojné
dinamikat e sistemeve komplekse, té identifikojné tendenca té fshehura dhe té
vlerésojné skenaré té mundshém zhvillimi.



Ndryshe nga analizat tradicionale pérshkruese, modelet inteligjente té parashikimit
synojné té kapin marrédhénie lineare dhe jolineare gé nuk jané gjithmoné té dukshme
pérmes metodave klasike, duke e zhvendosur fokusin nga pérshkrimi i sé kaluarés drejt
mbéshtetjes aktive té vendimeve pér té ardhmen.

Njé nga funksionet kryesore té parashikimit inteligjent éshté reduktimi i pasigurisé
ekonomike. Ekonomité moderne karakterizohen nga pagéndrueshméri strukturore,
ndikime té forta té faktoréve té jashtém dhe ndérveprime komplekse midis variablave
makroekonomiké, financiaré dhe socialé. Né kété mjedis, pasiguria pérbén njé nga
pengesat kryesore pér planifikimin afatmesém dhe afatgjaté. Modelet parashikuese,
vecanérisht ato hibride si ARIMA-ANN, kontribuojné né uljen e késaj pasigurie duke
ofruar vlerésime probabilistike dhe parashikime mé té géndrueshme, té cilat ndihmojné
institucionet té marrin vendime mé té informuara mbi politikat monetare, fiskale,
arsimore apo institucionale. Edhe pse pasiguria nuk mund té eliminohet plotésisht, ajo
mund té menaxhohet né ményré mé efektive pérmes pérdorimit té modeleve
inteligjente.

Pérdorimi i parashikimit inteligjent éshté vecanérisht i réndésishém né banka gendrore
dhe institucione publike, ku vendimmarrja ndikon drejtpérdrejt stabilitetin ekonomik
dhe financiar. Bankat gendrore pérdorin parashikimet pér té orientuar politikén
monetare, pér té vlerésuar presionet inflacioniste, luhatjet e kursit t&¢ kémbimit dhe
reagimin e tregjeve financiare ndaj ndérhyrjeve institucionale. Né ményré té ngjashme,
institucionet arsimore dhe universitetet pérballen me nevojén pér té parashikuar trende
té tilla si numri i studentéve, performanca akademike, motivimi i stafit dhe kérkesat pér
burime financiare e njerézore. Integrimi i modeleve inteligjente né kéto institucione
ndihmon né planifikimin mé racional t& burimeve, pérmirésimin e eficiencés
institucionale dhe rritjen e cilésisé sé shérbimeve té ofruara.

Né kété kuadér, modeli hibrid ARIMA-ANN nuk duhet paré thjesht si njé model
statistik apo algoritém teknik, por si njé instrument mbéshtetés pér vendimmarrije.
Kombinimi i strukturés interpretuese t¢ ARIMA-s me fleksibilitetin jolinear té rrjeteve
neurale artificiale i mundéson kétij modeli té ofrojé parashikime mé té sakta dhe mé té
géndrueshme né situata reale, ku té dhénat jané shpesh té pagéndrueshme dhe té
ndikuara nga faktoré té shumté. Roli i ARIMA-ANN nuk éshté té zévendésojé
vendimmarrésin, por ta pajisé até me informacion analitik té avancuar, duke Kkrijuar njé
uré midis analizés sasiore dhe politikébérjes ekonomike e institucionale

1.3 OBJEKTIVAT DHE PYETJET KERKIMORE

Objektivi themelor i kétij disertacioni éshté ndértimi dhe testimi i njé teknike té re
hibride pér modelimin dhe parashikimin e serive kohore, duke kombinuar fuginé
shpjeguese té modeleve tradicionale statistikore si ARIMA me fleksibilitetin dhe
aftésiné pér té pérpunuar marrédhénie komplekse té rrjeteve neurale artificiale (ANN).



Né kété drejtim, njé prej géllimeve kryesore éshté pérdorimi i késaj qasjeje té
kombinuar pér té analizuar dhe parashikuar me saktési katér seri kohore té réndésishme
pér realitetin shqiptar: kursin e kémbimit Euro/Lek, ¢mimin ditor té Bitcoin-it,
rezultatet e provimeve té maturés shtetérore dhe nivelin e motivimit té lektoréve né
fakultetin e inxhinierisé. Kéto seri pérfagésojné fusha kyce si ekonomia, tregjet
financiare dhe arsimi, duke u béré objekte té pérshtatshme pér testimin e modelit té
propozuar. Objektiva té tjeré pérfshijné ndértimin e njé teknike gé mund té zbatohet
praktikisht né hartimin e politikave fiskale dhe monetare pérmes rritjes sé saktésisé sé
parashikimeve, studimin dhe krahasimin e zbatimeve aktuale té metodave sasiore dhe
inteligjente né literaturé, si dhe identifikimin e njé modeli optimal gé tejkalon
performancén e gasjeve ekzistuese.

Né funksion té kétyre objektivave, jané ngritur tre pyetje kérkimore.

Pyetja kérkimore 1: Ofron modeli hibrid ARIMA-ANN njé saktési mé té larté té
parashikimit krahasuar me modelet individuale ARIMA dhe ANN né analizén e serive
kohore ekonomike dhe sociale né Shqipéri?

Hipoteza 1 : Modeli hibrid arrin rezultate mé té sakta dhe mé té géndrueshme né té
gjitha rastet krahasuar me modelet e izoluara, pér shkak té ndérthurjes sé komponentéve
linearé dhe jolinearé té serise.

Pyetja kérkimore 2: Si ndikon pérdorimi i teknikave hibride né pérmirésimin e
parashikimit té€ performancés arsimore, konkretisht né rezultatet e maturés shtetérore
dhe né vlerésimin e motivimit akademik té stafit universitar?

Hipoteza 2: Modelet hibride jané né gjendje té identifikojné mé sakté prirjet e fshehura
dhe jolineare né té dhénat arsimore, duke prodhuar parashikime mé té besueshme pér
politikat e arsimit.

Pyetja kérkimore 2: Cilat jané pérfitimet praktike qé sjell modeli i zhvilluar pér
hartuesit e politikave fiskale dhe monetare, vecanérisht né parashikimin e indikatoréve
té stabilitetit makroekonomik?

Hipoteza 3 : Modeli i zhvilluar ARIMA-ANN mund té pérdoret si njé mjet mbéshtetés
pér parashikime strategjike afatshkurtra dhe afatgjata, duke kontribuar né pérmirésimin
e planeve té politikés ekonomike dhe menaxhimit té tregjeve né Shqipéri.

Pér té arritur objektivat e pércaktuara dhe pér t’iu pérgjigjur pyetjeve kérkimore té kétij
studimi, éshté ndértuar njé metodologji e kombinuar gé integron teknikat tradicionale
statistikore me ato té inteligjencés artificiale. Qasja metodologjike bazohet né katér
shtylla kryesore. Sé pari, éshté kryer njé analizé e hollésishme e problemit, ku jané
identifikuar karakteristikat e serive kohore té pérzgjedhura, burimet e té dhénave dhe
natyra e tyre statistikore. Té dhénat e pérdorura pérfshijné kursin e kémbimit Euro/Lek,
¢mimin ditor té Bitcoin-it, rezultatet e provimeve té maturés shtetérore dhe motivimin
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e lektoréve né fakultetin e inxhinierisé. Kéto seri kohore jané marré nga burime té
besueshme dhe zyrtare, si INSTAT, Banka e Shqipérisé, Coin Market Cap dhe Ministria
e Arsimit.

Sé dyti, né fazén e modelimit, jané aplikuar dy gasje té ndryshme metodologjike. Qasja
e paré pérfagésohet nga pérdorimi i modelit ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average), i cili éshté i pérshtatshém pér serité kohore lineare dhe me strukturé
sezonale ose trenduese. Kjo gasje shérben si bazé pér krahasim dhe si pjesé e modelit
hibrid. Qasja e dyté pérfshin modelet e inteligjencés artificiale, konkretisht rrjetet
neurale artificiale (ANN), té cilat kané aftésiné pér té identifikuar marrédhénie
komplekse dhe jolineare né té dhéna. ANN trajnohen me té dhéna historike dhe
pérdoren pér té kapur informacionin e mbetur gé nuk shpjegohet nga modelet
tradicionale.

Sé treti, éshté zhvilluar njé model hibrid ARIMA-ANN, i cili kombinon rezultatet e dy
metodave mé sipér né njé strukturé té vetme. Kjo gasje synon té kapé elementét linearé
pérmes ARIMA dhe té trajtojé komponentét jolinearé pérmes ANN, duke prodhuar
parashikime mé té sakta dhe té géndrueshme. Pér zbatimin e késaj metode, jané ndértuar
algoritmet pérkatése té trajnimit dhe jané pérpunuar serité kohore pér secilén variabél.

Sé fundi, éshté realizuar njé vlerésim i performancés sé modeleve pérmes treguesve
standardé si RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error), MAPE
(Mean Absolute Percentage Error), MPE (Mean Percentage Error) dhe koeficienti U i
Theil-it. Kéta tregues kané shérbyer pér té krahasuar saktésiné dhe géndrueshmériné e
parashikimeve té modelit ARIMA, modelit ANN dhe modelit té integruar ARIMA-
ANN.

Metodologjia e balancuar ndérmjet teorisé statistikore dhe praktikés sé inteligjencés
artificiale ka synuar jo vetém té testojé efikasitetin e njé modeli té ri, por edhe té
kontribuojé né fushén e vendimmarrjes ekonomike dhe arsimore me aplikime konkrete
dhe té transferueshme né institucione té ndryshme.

1.4 KUFIZIMET E STUDIMIT

Cdo kérkim shkencor, pavarésisht rigorozitetit metodologjik dhe saktésisé sé analizés,
pérballet me kufizime gé duhet té njihen dhe adresohen né ményré té garté dhe té
ndershme. Edhe ky studim nuk bén pérjashtim. Njé nga kufizimet kryesore lidhet me
pérdorimin e njé numri té kufizuar serish kohore (katér raste konkrete), té pérzgjedhura
né funksion té réndésisé sé tyre ekonomike dhe sociale né Shqipéri.

Edhe pse kéto seri jané pérfagésuese dhe té ndryshme né natyré (financiare, arsimore
dhe institucionale), rezultatet e nxjerra nuk mund té pérgjithésohen automatikisht pér
té gjitha llojet e serive kohore, sidomos ato gé karakterizohen nga mungesa té dhénash,
ndérprerje apo struktura shumédimensionale.
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Njé kufizim tjetér lidhet me cilésing, frekuencén dhe kohézgjatjen e té dhénave. Edhe
pse té dhénat jané marré nga burime té besueshme si INSTAT, Banka e Shqipérisé, Coin
Market Cap dhe Ministria e Arsimit, disa seri kohore nuk kané mbulim té gjaté kohor
ose pérmbajné mungesa té pjesshme, té cilat mund té ndikojné né saktésiné e modelimit.
Né disa raste, mungesa e variablave shpjegues té detajuar ka kufizuar pérdorimin e
modeleve mé té avancuara té analizés multivariate ose té modeleve strukturoré.

Né aspektin teknik, ndér kufizimet e tjera té Kkétij studimi mund té pérmendet
konfigurimi i rrjetit neural artificial, i cili kérkon njé pérshtatje shumé té kujdesshme té
parametrave té trajnimit, arkitekturés sé rrjetit dhe numrit té shtresave té fshehura. Kjo
kérkon njé ekspertizé té specializuar dhe njé séré testimesh, cka e bén modelin té
ndjeshém ndaj overfitting apo underfitting, né varési té natyrés sé té dhénave.

P&r mé tepér, modeli hibrid ARIMA-ANN, ndonése ofron pérmirésime té ndjeshme né
saktési, kérkon kohé dhe burime pér ndértimin dhe testimin e tij, duke gené mé
kompleks né raport me modelet e thjeshta tradicionale. Kjo ndérlikueshméri teknike
mund té kufizojé zbatimin e modelit né institucione qé nuk kané infrastrukturé
teknologjike ose burime njerézore té trajnuara pér pérdorimin e teknikave té
inteligjencés artificiale.

Fokusi i studimit éshté vendosur né kontekstin shqiptar, i cili ka specifika té vecanta
kulturore, institucionale dhe ekonomike. Kjo mund té kufizojé transferueshmériné e
rezultateve né vende té tjera me struktura mé té avancuara té tregjeve ose me sisteme té
tjera arsimore dhe financiare. Megjithaté, ky pérgendrim lokal pérbén njé vleré té shtuar
pér zhvillimin e kérkimit té aplikueshém dhe praktik né realitetin shqgiptar, duke hapur
rrugé pér studime krahasimore né té ardhmen.

1.5 PERMBLEDHJA E TEZES

Ky studim éshté ndaré né shtaté kapituj kryesoré, té cilét ndértojné gradualisht kuadrin
teorik, metodologjik dhe zbatues t€ modelimit dhe parashikimit té serive kohore pérmes
gasjeve klasike, inteligjente dhe hibride.

Kapitulli i paré paraget bazén teorike dhe justifikimin shkencor pér ndértimin e njé
modeli hibrid ARIMA-ANN pér parashikimin e serive kohore né kontekstin shqiptar.
Fillimisht diskutohet réndésia e modelimit té serive kohore né fushat ekonomike,
financiare dhe arsimore, duke krahasuar gasjet lineare tradicionale me ato jolineare té
inteligjencés artificiale. Pércaktohen objektivat dhe pyetjet kérkimore té studimit, sé
bashku me motivimin pér zgjedhjen e katér serive kohore té réndésishme pér analizé.

Mé pas, pérshkruhet metodologjia e kombinuar dhe ményra e testimit t¢ modeleve,
duke vlerésuar saktésiné pérmes treguesve statistiké. Né fund, analizohen kufizimet
kryesore té studimit dhe vendoset theksi mbi réndésiné e kétij kérkimi pér pérmirésimin
e vendimmarrjes né Shqipéri.
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Kapitulli i dyté paraget njé pasqyreé té gjeré té liteaturés gé lidhet me modelimin e serive
kohore. Vémendje e vecanté i kushtohet zhvillimeve mé té fundit né pérdorimin e
teknikave té inteligjencés artificiale pér géllime parashikimi. fokusohet te metodat
tradicionale statistikore, ku theksi vihet mbi modelin ARIMA - njé prej gasjeve mé té
pérdorura né analizén e serive kohore lineare. Edhe pse kéto metoda jané té
konsoliduara, ato trajtohen shkurtimisht pér té ndértuar mé pas kontrastin me gasjet mé
moderne. Jané pérmbledhur konceptet themelore gé lidhen me identifikimin,
pérshtatjen dhe vlerésimin e modeleve ARIMA. Gjithashtu, analizohen gasje hibride té
propozuara mé paré né literatura, duke shgyrtuar efikasitetin e tyre né trajtimin e serive
kohore me sjellje té ndérlikuar. Kjo pjesé shérben si themel pér vendosjen e kontekstit
teorik té punimit.

Kapitulli i treté, fokusohet né rrjetet neurale artificiale si njé gasje moderne dhe
jolineare pér modelimin e serive kohore. Ai pérshkruan strukturén e rrjeteve si
Perceptroni dhe MLP?® (perceptron me shumé shtresa), duke theksuar aftésiné e tyre pér
té mésuar nga té dhéna historike dhe pér té kapur modele té ndérlikuara qé modelet
tradicionale nuk arrijné t’i pérshkruajn€. Shpjegohen hapat e trajnimit t& rrjetit, ndarja
e té dhénave né bashkési trajnimi dhe testimi, dhe problematika e mbivendosjes
(overfitting). Pérmes shembujve praktiké, tregohet si rrjetet NAR® (model autoregresiv
jolinear) jané zbatuar pér parashikim dhe cfaré parametrash ndikojné né saktésiné e
modelit. Kapitulli krijon bazén teorike pér integrimin e kétyre rrjeteve né njé gasje
hibride me modelet ARIMA né kapitujt pasues.

Kapitulli i katért trajton zhvillimin e modeleve klasike (ARIMA) dhe moderne (ANN)
pér modelimin dhe parashikimin e serive kohore, duke theksuar nevojén pér gasje
hibride pér shkak té kompleksitetit té té dhénave reale. Diskutohet motivimi pér
kombinimin e modeleve lineare dhe jolineare, dhe prezantohen tre arkitektura hibride:
seri-lineare-jolineare, seri-jolineare-lineare dhe paralele. Jepet njé pérshkrim i detajuar
I secilés arkitekturé, sé bashku me ilustrime dhe formula gé shpjegojné ményrén e
funksionimit. Shtjellohen punime té ndryshme nga literatura qé kané vértetuar
efikasitetin e gasjeve hibride krahasuar me modelet e pérdorura vegmas. Né fund,
propozohet njé model i ri hibrid ARIMA-ANN q@é shfrytézon té gjithé komponentét e
nxjerré nga ARIMA si input pér rrjetin neural, duke tejkaluar kufizimet e supozimeve
klasike. (K.Zela,L.Saliaj,D.Hyka,(2023)).

Kapitulli i pesté pérshkruan metodologjiné e ndértimit dhe testimit t¢ modelit hibrid
ARIMA-ANN pér katér seri kohore té ndryshme me réndési pér ekonominé, financén
dhe arsimin né Shqipéri. Ai paraget pérzgjedhjen e rasteve studimore, burimet zyrtare
té té dhénave, si dhe hapat e ndjekur pér ndértimin e modeleve individuale ARIMA dhe
ANN. Pér ¢do rast specifik kursi Euro/Lek, ¢gmimi i Bitcoin-it, rezultatet e maturés dhe
motivimi i lektoréve éshté ndjekur njé trajtim metodologjik i diferencuar dhe i

& Multi-Layer Perceptron
9 Nonlinear Autoregressive
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pérshtatur me natyrén e té dhénave. Mé pas, éshté ndértuar modeli hibrid pér secilin
rast dhe éshté vlerésuar performanca pérmes treguesve si RMSE, MAE dhe MAPE.
Kapitulli pérfundon me krahasimin vizual dhe numerik t¢ modeleve, duke konfirmuar
pérparésiné e modelit hibrid né ofrimin e parashikimeve mé té sakta dhe té
géndrueshme.

Kapitulli i gjashté paraget rezultatet e marra nga aplikimi i modeleve ARIMA, ANN
dhe modelit té propozuar hibrid ARIMA-ANN mbi katér seri kohore me réndési
kombétare. Pér ¢do rast, raportohen treguesit e performancés RMSE, MAE, MPE
(gabimi mesatar pérgindor) dhe MAPE, duke e béré té mundur krahasimin objektiv té
saktésisé ndérmjet modeleve. Rezultatet tregojné se modeli hibrid ka pérmirésuar
ndjeshém performancén né té gjitha rastet, sidomos né uljen e gabimeve relative dhe
absolute. Jané ndértuar tabela dhe grafiké krahasues qé vizualizojné performancén e
cdo modeli kundrejt serisé origjinale, duke dhéné njé panoramé té garté té efikasitetit
té gasjes sé integruar. Né fund, interpretohet ndikimi praktik i parashikimeve mé té
sakta pér vendimmarrjen né fusha si edukimi, ekonomia monetare dhe tregjet dixhitale.

Kapitulli i shtaté pérmbledh pérfundimet kryesore té arritura nga studimi, duke
theksuar se modeli hibrid ARIMA-ANN ofron parashikime mé té sakta se modelet e
ndértuara vegcmas. U konstatua se kombinimi i komponentéve linearé me ata jolinearé
pérmes njé arkitekture té pérshtatur rrit ndjeshém kapacitetin parashikues pér seri
kohore komplekse dhe té pagéndrueshme. Studimi konfirmon vlefshmériné e qgasjes
hibride né aplikime té ndryshme si financat, tregjet dixhitale, arsimi dhe psikologjia
institucionale. Rekomandohet zgjerimi i analizés né seri mé té gjata dhe pérdorimi i
metodave té avancuara pér optimizimin e hiperparametrave té rrjetit. Gjithashtu,
sugjerohet aplikimi i gasjeve hibride né modele té tjera si LSTM (rrjet nervor me
memorie afatgjaté dhe afatshkurtér) dhe GRU2(rrjet nervor rekursiv me njési té
portuara), pér té pérmirésuar mé tej aftésité parashikuese né mjedise reale. Areekul, et.
al., (2010)

10 Mean Percentage Error
1 Long Short-Term Memory
12 Gated Recurrent Unit
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KAPITULLI 2
RISHIKIMI | LITERATURES

Zbatimi i metodave pér té parashikuar dhe pér té ndihmuar vendimmarrjen né investime
éshté mése e domosdoshme né shumé fusha. Parashikimi i serive kohore éshté njé nga
zbatimet mé té réndésishme té metodave sasiore, ku grumbullohen dhe analizohen
vézhgime té kaluara té sé njéjtés ndryshore, pér té zhvilluar njé model qé pérshkruan
marrédhénien themelore té tyre (Aryal & Yao-Wu, 2003). Kjo gasje modelimi éshté
vecanérisht e dobishme kur né dispozicion jané pak informacione mbi procesin
themelor gé gjeneron té dhéna ose kur nuk ka njé model shpjegues té kénagshém gé
lidh ndryshoret e parashikimit me ndryshore té tjera shpjeguese (Zhang, 2003).

Procedurat parashikuese pérfshijné teknika dhe modele té ndryshme. Teknika si,
“mesatarja rréshqitése” (moving average), “ecja e rastit” (random walk) dhe modelet e
trendeve, “sheshimi eksponencial” (exponential smoothing), modelet e regresit té
shuméfishté (multivariate), modelet e vektoréve autoregresivé, modelet e
bashkéintegruara dhe rastésore, metodat e bazuara né rrjetat neurale, sistemet eksperte,
sistemet fuzzy ose teknikat e nxjerrjes sé té dhénave dhe njohurive, jané metoda tipike
gé pérdoren né parashikimin e serive kohore (Ragulskis & Lukoseviciute, 2009).

Serité kohore mund té shfagen lineare, jolineare ose t€ kombinuara. Modelimi i tyre
kryhet sipas natyrés sé strukturés sé serive kohore, duke krijuar késhtu modelet lineare
ose jolineare. Modelet lineare shpjegojné lidhjen midis ndryshoreve me ané té mjeteve
té korrelacionit linear. Tek modelet jolineare, lidhja midis ndryshoreve nuk mund té
shpjegohet me ané té korrelacioneve lineare. Té dhénat e vézhguara te ky model jané
krijuar nga njé funksion, i cili éshté njé kombinim jolinear i parametrave té tij dhe varet
nga njé ose mé shumé ndryshore té pavarura. Shpesh, éshté e véshtiré té dallohet natyra
e strukturés sé serive. Ato mund té jené linearisht té pastra, jo lineare ose mund té kené
té kombinuara té dyja strukturat. Né rastin e fundit analiza e serive kohore dhe ndértimi
i modeleve pér parashikim véshtirésohet.

Nga ana tjetér, analiza e serive kohore gjendet né dy lloj formash: analizé themelore
dhe analizé teknike. Analiza themelore pérgéndrohet né politikat e pérgjithshme,
pasqgyrat financiare té kompanive, informacionin e tregut. Ndérkohé qé, analiza teknike
pérdor té dhénat historike pér té ndértuar njé model, gé mund té kryejé parashikime pér
vlerat e ardhshme té& njé serie. Analiza teknike ose univariate analizon vetém njé
ndryshore, até té serisé kohore né studim dhe nuk merr parasysh marrédhénien e tij me
faktorét gé e ndikojné (Lee, 2000). Sipas disa studimeve, kjo lloj analize rezulton mé e
miré né parashikim. Né studimin e tij Athanasopoulos (2010) arriti né pérfundimin se:
“modelimi 1 serive kohore me njé ndryshore siguron njé parashikim mé té sakté se
modelet me ndryshore shpjeguese”. Té dyja metodat synojné té zgjidhin t€ njé€jtin
problem, por analiza themelore studion shkakun e lévizjes sé tregut, ndérkohé ge,
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teknikét studiojné efektin (Lee & Murphy, 1999). Studimet kané treguar se, té dyja
teknikat kané té metat dhe pérfitimet e tyre.

Pérfitimi mé i madh i analizés themelore éshté aftésia pér té kuptuar dinamikén e tregut.
Ndérsa analiza teknike nuk pérdor asnjé té dhéné ekonomike, vetém mjete gé jané
lehtésisht té kuptueshme né krahasim me treguesit themelor. Analizat teknike jané
elastike, né gjendje té pérshtaten me ¢do mjet parashikimi dhe sasi kohe, jané té afta té
njohin trendet dhe ngjarjet ekstreme té tregut, té cilat zbulohen dhe shpjegohen nga
analizat themelore. Studiuesit akademiké jané mé tepér té interesuar né analizén
teknike, né gjetjen e njohurive matematike. Kjo lloj analize do té pérdoret edhe né kété
studim.

2.1 KERKIMET NE PARASHIKIMIN E SERIVE KOHORE ME MODELIN
ARIMA

Modelet ARIMA jané njé nga modelet mé té pérdorura té serive kohore. Popullariteti i
modeleve ARIMA vjen si rrjedhojé e karakteristikave té tyre statistikore ashtu si edhe
metodologjisé mjaft t¢ njohur Box-Jenkins (Box & Jenkins, 1970) né procesin e
ndértimit t&¢ modelit. Pér mé tepér, thuhet se, shumé modele t& ndryshme mund té
modelohen nga modelet ARIMA. Studime mbi analizén e serive kohore jané zhvilluar
né vendin toné dhe shumica prej tyre jané trajtuar me metodat statistikore (Sinaj &
Tushaj, 2011; Gjika, 2014). Edhe pse modelet ARIMA jané elastike, né kuptimin qé
mund té modelojné tipe té ndryshme té serive kohore, té parashikojné sakté né njé
periudhé té shkurtér kohore dhe paragesin thjeshtési zbatimi, e meta mé e madhe e tyre
éshté lineariteti.

Modelet ARIMA supozojné se, vlerat e ardhshme té njé serie kohore kané njé
marrédhénie lineare me vlerat e kaluara dhe me zhurmén e bardhé, késhtu qé, pérafrimet
nga modelet ARIMA nuk jané té pérshtatshme pér problemet komplekse jolineare.
Shumeé studiues kané treguar se, problemet e botés reale shpesh jané jolineare (Zhang,
2003). Kéto prova kané inkurajuar kérkues akademiké dhe njeréz té biznesit gé té
zhvillojné modele parashikuese mé praktike sesa modelet lineare (Khashei & Bijari,
2011).

211 KERKIMET NE PARASHIKIMIN E SERIVE KOHORE ME
MODELETPARAMETRIKE

Shumé klasa modelesh jolineare parametrike dhe joparametrike jané propozuar né
literatura té ndryshme né ményré gé té kapércehen kufizimet e modeleve lineare dhe té
merren parasysh strukturat jolineare té probleme ve reale. Ndér modelet mé té njohura
parametrike jané: modeli bilinear (Granger & Anderson, 1978), modeli autoregresiv i
pragut (TAR'®) (Tong, 1983), modeli heteroskedastik autoregresiv i kushtézuar

13 Threshold AutoRegressive
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(ARCH) (Engle, 1982), modeli i pérgjithésuar heteroskedastik autoregresiv i
kushtézuar (GARCH) (Bollerslev, 1986), dinamikat kaotike (Hsieh, 1988) dhe modeli
autoregresiv vet-eksitues i pragut (Chappell et. al., 1996).

Ndérkohé qé, kéto modele jané efikase pér njé situaté té caktuar, performojné dobét pér
raste té tjera. Arsyeja éshté se, modelet e lartpérmendura jané zhvilluar pér struktura
specifike jolineare dhe nuk jané té afta pér té modeluar tipe té tjera jolineariteti né serité
kohore (Khashei & Bijari, 2011).

2.1.2 KERKIMET NE PARASHIKIMIN E SERIVE KOHORE ME MODELIN
ANN

Rrjetat neurale artificiale (ANN) jané njé tip modelesh jolineare joparametrike
inteligjente, gé jané propozuar dhe provuar pér parashikim. Mendohet se, i pari gé ka
zbatuar rrjetin neural né serité kohore financiare éshté White (1989). Ai pérdori njé rrjet
me dy shtresa pér seriné e aksioneve té IBM. Njé metodé e miré jolineare duhet té jeté
né gjendje té kapé mjaftueshém dukurité jolineare té té dhénave.

Rrjeti neural éshté njé nga kéto metoda. Ai éshté né gjendje t¢ modelojé né ményré
elastike njé numér té madh modelesh jolineare dhe jo vetém, mund té pérafrojé njé
numér té madh funksionesh me njé shkallé té larté saktésie. Fugia e tij vjen si rrjedhojé
e paralelizmit, tipar kryesor i rrjetit neural.

Groot & Wirtz (1992) prezantuan njé analizé té detajuar té parashikimit té serive
kohore univariate, duke pérdorur rrjetat neurale té drejtépérdrejta pér dy seri kohore
jolineare. Ata ishin ndér té parét qé provuan se, rrjetat neurale jané né gjendje té
parashikojné mé miré se modelet tradicionale ARIMA.

Poli & Jones (1994) propozuan njé model rrjeti neural stokastik té€ bazuar né filtrin
Kalman pér parashikimin e serive kohore jolineare, i cili vazhdoi té pérdorej dhe mé
pas pér rezultatet e kénagshme qé jepte.

Zhang (2003) studioi rolin e konstantes anim 1 dhe variancés né fushén e parashikimit
té serive kohore me ANN. Pér mé tepér, pati dhe shumé konkurse né rang té gjeré né
fushén e parashikimit (Balkin & Ord, 2000; Gershenfeld & Weigend, 1994), ku
sugjeroheshin se, rrjetat neurale mund té jené njé mjet shtesé shumé i dobishém né
paketat e parashikimit té serive kohore. Duke marré parasysh pérparésité e rrjetave
neurale (Panda & Narasimhan, 2007), kjo metodologji ka térhequr vazhdimisht
vémendjen e studiuesve né parashikimin e serive kohore.

Rrjetat neurale artificiale jané gjetur té jené njé pretendent i vlefshém pér modelet
tradicionale té serive (Chen et. al., 2007; Kumar & Thenmozhi, 2012). Leandro &
Santos (2007) hodhi hipotezén se, modelet jolineare té Perceptron- it me shumé shtresa

1 utoRegressive Conditional Heteroskedasticity

17



jané té afta té sjellin njé parashikim mé té sakté sesa modelet lineare tradicionale.
Rezultatet treguan se, ANN- té performojné mé miré sesa modelet lineare ARIMA
(Khashei & Bijari, 2011). Po ashtu, kané rezultuar eficiente rrjeta té tjeré neural té
propozuar pér té parashikuar seri kohore sezonale (Hamzacebi, 2008; Kihoro, et. al,
2004).

Model tjetér parashikimi inteligjent joparametrik €shté modeli “Fqinji mé i afért”
(Nearest Neighbor). Megjithaté, rezultatet e disa kérkuesve qé kané studiuar
parashikimin e serive kohore sugjerojné se, kéto modele nuk mund té pérmirésojné
saktésiné e parashikimit ag sa modelet e tjera joparametrike té serive kohore (Gvaladze,
2015).

Kohét e fundit, edhe né vendin toné, jané zhvilluar disa punime me bazé modelin rrjet
neural, té cilat kané provuar eficiencén e pérdorimit té kétyre teknikave inteligjente pér
ndértimin e modeleve parashikuese afatshkurtra (Vika, 2016; Dara, 2015).

Cmimi ditor i Bitcoin-it éshté njé fenomen shumé i réndésishém pér studiuesit e
tregjeve financiare, investitorét dhe rregullatorét ekonomiké. Tregjet e
kriptomonedhave, me Bitcoin-in si pérfagésuesin mé té njohur, karakterizohen nga njé
pagéndrueshméri ekstreme, shpeshheré mé e larté se ajo e instrumenteve tradicionale
financiare, gjé gé ka sfiduar vazhdimisht parashikueshmériné klasike (Kristoufek,
2013; Lahmiri & Bekiros, 2019). Né literaturé, éshté provuar se luhatshméria e gmimit
té Bitcoin-it nuk mund té pérshkruhet plotésisht vetém nga modelet lineare statistikore
si ARIMA, pasi kjo seri kohore pérfshin elementé té theksuar jolinearé, struktura
kaotike dhe shpérndarje té trashé té bishtave (heavy tails). Pér kété arsye, vitet e fundit
éshté rritur ndjeshém zbatimi i rrjeteve neurale artificiale dhe teknikave té tjera té
inteligjencés artificiale pér té modeluar dhe parashikuar kété seri komplekse.

McNally et al. (2018) pérdorén rrjete LSTM (Long Short-Term Memory) pér té
parashikuar ¢gmimin e Bitcoin-it dhe treguan se kjo gasje mund té kapé mé miré modelet
e gjata jolineare sesa modelet tradicionale si ARIMA. Mallqui & Fernandes (2019)
analizuan katér teknika inteligjente rrjetet perceptron me shumé shtresa (MLP), rrjetet
LSTM, pemét e vendimit dhe vektorét mbéshtetés dhe zbuluan se rrjetet LSTM dhe
MLP prodhuan performancén mé té miré té parashikimit pér periudha té ndryshme
kohore, sidomos né tregjet e pagéndrueshme. Sasia dhe granulariteti i té dhénave té
disponueshme, si gmimet ditore, volumet e tregtimit, sentimenti i tregut dhe indikatorét
tekniké, mundésojné njé zbatim shumé efikas té teknikave inteligjente jo vetém né
rritjen e saktésisé sé parashikimit, por edhe né identifikimin e tipareve kyce gé shpesh
jané té fshehura pér modelet lineare.

Zbatimi i rrjeteve neurale NAR (Nonlinear AutoRegressive) éshté diskutuar edhe pér
serité e ¢cmimeve té Bitcoin-it, megjithése literatura mbetet ende né fazé zhvillimi
krahasuar me aplikimet pér serité e aksioneve ose normave té interesit. Zhang et al.
(2020) prezantuan modele hibride ku rrjeti NAR u testua né variante me cikél té hapur
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dhe té mbyllur, duke treguar se rrjeti me cikél té hapur ofron parashikime mé té sakta
pér shkak té fleksibilitetit mé t€ madh né njohjen e modeleve té reja, ndérsa ai me cikél
té mbyllur ka tendencé té béhet i mbingarkuar me gabime kumulative. Kjo pérkon me
natyrén e zhurmshme té ¢cmimit té Bitcoin-it ku spekulimet, lajmet e paparashikuara
dhe ndérhyrjet e tregut mund té krijojné devijime té papritura. Njé tipar dallues i
literaturés mbi Bitcoin-in éshté edhe pérdorimi i inputeve shtesg, si indikatorét tekniké
(p.sh. mesataret 1évizése, RSI, Bollinger Bands), té dhénat nga rrjetet sociale (Twitter
sentiment), apo edhe modelet e pérbéra me optimizues evolutiv. Lahmiri & Bekiros
(2019) theksojné se qasjet hibride gé kombinojné ARIMA me ANN ose LSTM mund
té ofrojné performancé mé té miré, duke pérfituar nga avantazhet e modeleve lineare
pér trendet dhe sezonalitetin dhe té rrjeteve neurale pér komponentét jolinearé dhe
anomalité.

Nga ana praktike, zbatimi i metodave inteligjente pér gmimin e Bitcoin-it nuk ka vetém
vleré akademike, por ndihmon gjithashtu tregtarét e automatizuar (trading bots) dhe
investitorét institucionale qé té krijojné strategji té pérparuar té menaxhimit té rrezikut.
Kjo éshté njé veti gé vjen nga aftésia e rrjeteve pér t€ mésuar né meényré té
vazhdueshme, duke u pérshtatur me té dhéna té reja dhe duke pérmirésuar veté modelet
me kalimin e kohés. Shumé studiues sugjerojné se ndértimi i sistemeve té automatizuara
té tregtimit duhet té pérfshijé kombinimin e gasjeve klasike dhe atyre inteligjente pér té
marré maksimumin nga té dy botét. Né pérmbledhje, literatura tregon garté se gmimi
ditor i Bitcoin-it mbetet njé nga sfidat mé komplekse pér parashikimin e sakté pér shkak
té natyrés sé tij shumé jolineare dhe té pagéndrueshme. Pér kété arsye, pérdorimi i
modeleve hibride ARIMA-ANN, NAR dhe LSTM éshté njé gasje gé po merr gjithnjé
e mé shumé vémendje dhe qé kérkon optimizim té vazhdueshém pér té arritur rezultate
mé té besueshme.

Kursi i kémbimit ndikohet nga shumé faktoré té ndérlidhur ekonomiké, politiké dhe
socialé. Ndérveprimi i kétyre faktoréve éshté mjaft kompleks. Ndaj, parashikimi i késaj
serie konsiderohet njé problem i véshtiré. Jané zhvilluar njé numér i madh studimesh
me metoda té ndryshme pér modelimin dhe parashikimin e serisé sé kursit té kémbimit.
Sérish ajo mbetet njé detyré sfiduese. Yao & Tan (2000) krijuan rrjetin neural me té
dhéna té serisé kohore dhe tregues té thjeshté si mesatarja rréshqitése pér té njohur
ndryshimet e kursit té kémbimit té dollarit amerikan kundrejt pesé monedhave té huaja.
Autorét treguan se, pa pérdorur faktoré té jashtém mund té kryhen parashikime té
vlefshme me ané té rrjetit neural. Lloji i rrjetave neurale jo lineare autoregresive (NAR),
qé jané pérdorur dhe né kété punim, jané propozuar né 2002 (Allende, et.al, 2002).

Né kété punim u tregua se, rrjeti NAR performonte mé miré se modelet e tjera jolineare
statistikore. Dunis et. al., (2011) pér parashikimin e kursit té kémbimit zbatuan
arkitektura té ndryshme té rrjetave neurale dhe krahasuan performancén e tyre me
modelet ARIMA. Rezultatet treguan se, rrjetat performojné mé miré se modeli
tradicional dhe kur rrjetat integrohen me filtrat parashikimi béhet akoma dhe mé eficent.
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Huang et. al., (2004) né studimin e tyre provuan se, disa faktoré té projektimit té rrjetit
neural, ndikojné ndjeshém né saktésiné e parashikimit té kursit t¢ kémbimit. Gjithashtu
provuan réndésiné e analizave statistikore paraprake né pércaktimin e disa parametrave
té rrjetit neural si, madhésia e bashkésive té té dhénave, frekuenca etj. Njé pérfundim
tjetér i réndésishém ishte integrimi i ANN me teknika té tjera pér té optimizuar
parashikimin. Njé studim i kryer né Shqipéri (Vika, 2016) ka zhvilluar ndértimin e njé
sistemi inteligjent pér analizén dhe parashikimin e kursit t&¢ kémbimit népérmjet
Rrjetave Neurale. Né krahasimin midis performancés sé parashikimit t¢ ANN me
metodén tradicionale ARIMA, rrjeti neural dominon.

Rezultatet e provimeve té maturés shtetérore jané njé fenomen me réndési té madhe pér
arsimtarét, politikat arsimore, prindérit dhe veté nxénésit si pérfitues direkt té sistemit
arsimor. Né nivel ndérkombétar, vlerésimi dhe parashikimi i performancés né testime
standarde éshté konsideruar prej kohésh njé temé kyce pér sigurimin e cilésisé,
planifikimin arsimor dhe pérdorimin e burimeve publike né ményré mé efikase
(Hanushek & Woessmann, 2011). Ndérkohé, Shqipéria, si vend né tranzicion, ka béré
hapa té réndésishém né ndértimin e sistemeve té standardizuara té maturés shtetérore
gé nga fillimi i viteve 2000, por analizat shkencore té thelluara pér trendet dhe faktorét
ndikues kané mbetur kryesisht né nivelin deskriptiv ose raportues vjetor nga Ministria
e Arsimit.

Né literaturén ndérkombétare, shumé autoré (Kotsiantis et al., 2004; Minaei-Bidgoli et
al., 2003) kané demonstruar se pérdorimi i rrjeteve neurale artificiale (ANN) dhe
algoritmeve té tjeré inteligjenté, si Pemét e Vendimit (Decision Trees) ose Modelet e
Regresionit Logjistik té avancuar, mund té ofrojé parashikime shumé mé té sakta pér
suksesin e nxénésve sesa gasjet tradicionale lineare. Kéto modele inteligjente kané
avantazhin gé kapin marrédhénie komplekse jolineare midis té dhénave hyrése, nota
paraprake, frekuentimi né shkollé, statusi socio-ekonomik, niveli arsimor i prindérve,
kushtet e shkollés, pérfshirja né aktivitete jashtéshkollore dhe performancés
pérfundimtare né provime.

Njé tipar kyc qé theksohet né studime té tilla éshté réndésia e cilésisé dhe granularitetit
té té dhénave hyrése (Huang et al., 2004). Pér shembull, pérdorimi i historikut té notave
nga klasat IX-XII, raportet e mungesave, pjesémarrja né aktivitete mésimore shtesg,
dhe té dhénat socio-ekonomike té nxénésit mund té ndihmojné né ndértimin e njé profili
mé gjithépérfshirés pér secilin maturant. Né& shumé sisteme arsimore, kéto modele jané
pérdorur pér té krijuar sisteme paralajméruese (Early Warning Systems) gé sinjalizojné
nxénésit me risk té larté t& mossuksesit dhe ndihmojné shkollat té ndérhyjné né kohé.

Né Shqipéri, ndértimi i njé modeli té tillé me rrjete neurale ose qgasje hibride (p.sh.,
ARIMA-ANN pér trendin dhe luhatjet ndér vite) do té ishte i pari né llojin e vet. Ai do
té mundésonte gé Ministria e Arsimit dhe Drejtorité Arsimore té kuptonin mé miré se
ku duhet té pérgendrojné resurset: shkollat me performancé té ulét, garqet me probleme
té pérséritura, apo faktorét e caktuar gé ndikojné motivimin dhe pérgatitjen e nxénésve.
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Pér mé tepér, ky model mund té lidhet me Sistemet e Menaxhimit té Informacionit
Arsimor (EMIS) pér té pasur té dhéna né kohé reale. Aftésia e rrjeteve neurale pér té
mésuar dhe pér té pérzgjedhur veté tiparet mé relevante, pa supozuar shpérndarje
statistike té caktuara, i bén kéto teknika veganérisht té vlefshme pér njé mjedis arsimor
dinamik dhe té ndérlikuar si ai shqiptar. Njé instrument i tillé mund té b&het pjesé e njé
politike mé t& madhe pér sigurimin e cilésisé dhe pérgatitjen pér reformat gé synojné
pérmirésimin e vazhdueshém té standardeve kombétare té arsimit parauniversitar.

Motivimi i lektoréve dhe stafit akademik né fakultetet e inxhinierisé ka njé ndikim té
drejtpérdrejté né cilésiné e mésimdhénies, prodhimin shkencor dhe pérgatitjen e
brezave té rinj té inxhinieréve dhe profesionistéve té teknologjisé. Sipas literaturés
ndérkombétare, faktorét qé ndikojné né motivimin e stafit akademik pérfshijné njé
game té gjeré elementésh si: siguria né puné, mundésité pér zhvillim profesional dhe
trajnime, kushtet e punés, autonomia né planifikimin e mésimit, shpérblimet financiare
dhe jo-financiare, dhe kultura institucionale (Herzberg, 1987; Oshagbemi, 2000; Saiti,
2007). Né universitetet bashkékohore, menaxhimi i motivimit nuk shihet mé vetém si
pérgjegjési administrative, por si pjesé integrale e sistemeve té menaxhimit té burimeve
njerézore (HRM) dhe sistemeve té menaxhimit té performancés.

Né kontekstin shqgiptar, hulumtimet gé lidhen me kété temé jané ende né fazé fillestare
dhe shpesh fokusohen né sondazhe té izoluara gé matin nivelin e kénagésisé né puné,
pa e lidhur até me gasje sasiore, modele inteligjente apo sisteme mbéshtetése té
vendimmarrjes. Pérpjekja e disa autoréve shgiptaré, si Katerina Zela et al., pér té
propozuar Sisteme té Menaxhimit té Informacionit (MIS) pér grumbullimin dhe
analizimin e vazhdueshém té té dhénave mbi motivimin, éshté njé hap i réndésishém
drejt modernizimit té késaj fushe.

Né literaturén ndérkombétare jané propozuar edhe modele ku rrjetet neurale pérdoren
pér té analizuar faktoré té ndryshém té motivimit, duke marré né konsideraté
ndérveprimet e ndérlikuara mes variablave té ndryshém. Pér shembull, mbéshtetja
institucionale, mundésité pér bashképunim ndérkombétar, niveli i ngarkesés
administrative, klima kolegiale, mundésité pér financim té projekteve kérkimore dhe
shpérblimi moral, jané faktoré gé, né shumicén e rasteve, nuk kané lidhje lineare, por
ndérthuren né ményré komplekse. Rrjetet neurale kané avantazhin gé mund té mésojné
kéto marrédhénie pa pasur nevojé pér supozime paraprake, duke krijuar njé pamje mé
té sakté té situatés motivuese né fakultet (Saiti, 2007).

Né Shqipéri, zbatimi i njé modeli té tillé do té pérfagésonte njé praktiké inovative qé
mund té pérmirésojé jo vetém mirégenien e stafit akademik, por edhe cilésiné e
mésimdhénies dhe produktivitetin shkencor. Njé instrument i dixhitalizuar mund té
pérfshijé sondazhe té strukturuara, sisteme vlerésimi té performancés, tregues té
integruar té ngarkesés mésimore dhe kérkimore, si dhe module feedback-u anonim qé
mund té analizohen automatikisht nga njé rrjet ANN.
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Njé gasje e tillé mund té ndihmojé menaxhmentin e fakulteteve té identifikojné
tendencat e brendshme, té parashikojné riskun e braktisjes sé profesionit akademik dhe
té marrin masa té personalizuara pér té pérmirésuar motivimin dhe performancén. Njé
model i tillé do ta vendoste Shqipériné mé afér praktikave mé té mira té universiteteve
europiane gé tashmé kané filluar té lidhin teknologjité e Inteligjencés Atrtificiale me
menaxhimin strategjik té burimeve njerézore. Megjithése rrjetat neurale artificiale kané
aftésiné e parashikimit té sakté, performanca e tyre né disa situata specifike éshté
kontradiktore. Né literaturé, shumé artikuj kané trajtuar krahasimin e ANN-ve me
metodat tradicionale. Né kundérshtim me shumé studime gé kané provuar se, ANN-té
jané mé té mira se modelet lineare tradicionale dhe se parashikimi i tyre éshté né ményré
té konsiderueshme dhe té vazhdueshme mé i sakté, disa studime té tjera kané raportuar
rezultate té kundérta.

Denton (1995) me té dhénat e gjeneruara nga kushte té ndryshme eksperimentale tregoi
se, né kushte ideale me gjithé supozimet e regreseve ka pak diferencé né parashikim
midis ANN-ve dhe regresit, vetém né kushte mé pak ideale ANN-té performojné mé
miré. Ward & Foster (1996) gjeti se, ANN-té jané shumé mé té dobéta sesa regresi linear
dhe se metoda e “sheshimit eksponencial”. Hann & Steurer (1996) béjné krahasime
midis rrjetave neurale dhe modelit linear né parashikimin e kursit t& kémbimit. Ata
raportojné se, nése pérdoren té dhéna mujore, rrjetat neurale nuk tregojné shumé
pérmirésime krahasuar me modelet lineare. Khashei & Bijari, (2011) krahasojné
performancén e modeleve lineare me rrjetat neurale. Rezultatet e tyre tregojné se,
modelet autoregresive lineare mund t’ia kalojné né performance rrjetave neurale né disa
raste. Shumica e kérkuesve té tjeré béjné gjithashtu krahasime midis ANN-ve dhe
metodave pérkatése tradicionale né zbatimet e tyre té vecanta.

Tang & Fishwick (1993) pérpigen t’i pérgjigjen pyetjes: né cilat kushte ANN-té
parashikuese mund té performojné mé miré se metodat lineare parashikuese té serive
kohore si modelet Box-Jenkins. Disa kérkues besojné se, né disa situata specifike ANN-
té performojné mé keq se modelet lineare statistikore, arsyeja mund té jeté se, té dhénat
jané lineare pa shumé crregullime, késhtu gé, nuk mund té pritet gé¢ ANN-t té jené mé
miré se modelet lineare pér marrédhéniet lineare (Zhang et. al., 2003). Megjithaté, pér
arsye té ndryshme, pérdorimi i ANN-ve pér t¢ modeluar problemet lineare ka nxjerré
rezultate té ndryshme dhe si rrjedhojé nuk késhillohet té pérdoren ANN-té pér cdo tip
té dhénash pa e analizuar si fillim seriné.

2.1.3 KERKIMET NE PARASHIKIMIN E SERIVE KOHORE ME MODELET
HIBRIDE

Kombinimi i parashikimeve éshté njé céshtje e trajtuar gjerésisht kohét e fundit. Shumé
studiues pér té reduktuar gabimin e parashikimit kombinojné teknika té ndryshme, gé
variojné né nivel kompleksiteti dhe efikasiteti. Literatura e modeleve hibride pér
parashikimin e serive kohore éshté zgjeruar shumé gé nga puna e hershme e Reid (1968)
dhe Bates & Granger (1969).
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Clemen (1989) solli njé pérmbledhje dhe bibliografi né kété fushé. Ai arriti né
pérfundimin se, saktésia e parashikimit mund té pérmirésohet ndjeshém pérmes
kombinimit té disa parashikimeve individuale. Sipas kétij studimi, kombinimi i
parashikimeve duhet té béhet pjesé e praktikés sé parashikimit. Pér té arritur kété,
praktikuesit duhet té inkurajohen té kombinojné parashikimet dhe duhet té vendosen né
dispozicion té tyre softuer pér té prodhuar parashikime té kombinuara me lehtési. Jané
njé séré studimesh qé kané propozuar metodologji t€ ndryshme me bazé rrjetin neural
pér analizén e serive kohore. Pelikan et. al., (1992) dhe Ginzburg & Horn (1994)
propozuan té kombinonin disa rrjeta neurale té drejtépérdrejta pér té pérmirésuar
saktésiné e parashikimit té serive kohore. Goh et. al., (2003) pérdorén njé térési rrjetash
Elman pér parashikimin e serive.

Armano et. al., (2005) prezantuan njé gasje hibride gé integroi rrjetin neural artificial
me algoritmat gjenetike pér parashikimin e tregut té aksioneve. Rezultatet e kétyre
studimeve kané treguar se, éshté e mundur té parashikosh sakté duke reduktuar
pasiguriné e lidhur me parashikimin e serive kohore pa pérdorur asnjé té dhéné
ekzogjene, vetém vlerat historike, duke kérkuar késhtu vetém disa sekonda. Njé rast
tjetér hibridizimi inteligjent jepet né studimin e Kutbatsky (2011) té cilét propozuan njé
gasje té re me dy faza qé kombinon teknikén efektive té transformimit Hilbert-Huang
dhe teknologjiné parashikuese té rrjetit neural artificial. Njé tekniké gé rezultoi sérish
eficiente né parashikimin e serisé kohore.

2.1.4 KERKIMET NE PARASHIKIMIN E SERIVE KOHORE ME MODELIN
ARIMA-ANN

Njé nga komponentet pérbérése t€ metodologjisé qé pérdoret né kété studim, sikurse
éshté theksuar tashmé, éshté rrjeti neural, komponentja tjetér paragitet nga metoda
sasiore tradicionale ARIMA. Ka disa shembuj né literaturat ekzistente gé kombinojné
modelet parashikuese té rrjetit neural me teknikat tradicionale té parashkimit té serive
kohore, kryesisht ARIMA.

Wedding & Cios (1996) propozuan njé metodologji hibride duke pérdorur rrjetat me
simetri rrethore (RBF) dhe modelet Box-Jenkins ARIMA pér té parashikuar disa seri
kohore univariate. Analiza e tyre vértetoi se, modeli hibrid éshté i afté té japé
parashikime mé té mira. Luxhoj et. al., (1996) prezantuan njé gasje hibride me modelet
ekonometrike dhe ANN pér parashikim. Kjo gasje rezultoi me performancé té miré
parashikimi. Kéto ishin propozimet e para né metodat hibride ARIMA-ANN.

Megjithaté metodologjité e plota hibride ARIMA-ANN jané Krijuar vetém vitet e
fundit. Tseng et. al., (2002) propozuan pérdorimin e njé modeli hibrid té quajtur
SARIMABP @gé kombinonte modelin SARIMA dhe modelin e rrjetit neural me
prapapérhapje pér té parashikuar té dhénat e serive kohore. Pai dhe Lin (2005)
propozuan njé metodologji hibride pér té shfrytézuar pérparésité e modeleve sasiore
dhe inteligjente pér parashikimin e serive kohore.
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Modeli hibrid rezultoi elastik, né gjendje té njihte tiparet e fshehta té serive dhe né
krahasim me modelet e pérdorura ve¢gmas performanca e tij shfagi vlera shumé té ulta
té treguesve matés. Zeng, et. al., (2008) krijuan modelin hibrid ARIMA me ANN pér
parashikimin aftashkurtér té serive. Rezultatet e eksperimentit vértetuan se, modeli i
propozuar hibrid pérmiréson né ményré té dukshme saktésiné e parashikimit. Chen &
Wang (2007) ndértuan njé model kombinimi qé pérfshin modelin SARIMA dhe
metodén inteligjente pér parashikimin e serive kohore sezonale. Khashei et. al., (2009)
prezantuan njé model hibrid nga kombinimi i ARIMA me teknika té inteligjencés
artificiale si, rrjeti neural dhe logjika Fuzzy pér parashikimin e tregut financiar.

Kjo tekniké hibride arriti t& pérmirésonte parashikimin e ARIMA dhe té rrjetit neural
né sajé té aftésisé sé logjikés Fuzzy pér trajtimin e té dhénave té pasigurta dhe té pagarta.
Ata propozuan njé model hibrid pér t& kapércyer kufizimet e té dhénave té rrjetave
neurale dhe pér té nxjerré njé model mé té sakté parashikimi, vecanérisht né kushte té
dhénash jo té plota. Yu, et. al., (2014) né studimin e tyre propozuan njé model hibrid gé
kombinon modelin sezonal ARIMA dhe rrjetin neural jolinear autoregresiv (NARNN)
pér té parashikuar duke pérdorur vézhgimet retrospektive t€ marra nga Sistemi
Informativ i Kinés pér Kontrollin dhe Parandalimin e Sémundjeve. Po ashtu
Wongsathan & Seedadan (2016) pér té pérmirésuar performancén e parashikimit té
ARIMA dhe ANN, pérdorén modelin hibrid ARIMA-ANN. Rezultatet eksperimentale
treguan se, modeli hibrid mbizotéronte mé sé miri mbi ANN dhe ARIMA té pérdorura
vegmas.

Hamilton et. al., (2017) me modelin hibrid té tyre mundésuan vlerésimin mé té miré té
parametrave dhe pérmirésimin e parashikimit afatshkurtér né situata, ku ekziston njé
pasiguri e madhe né parametrat e modelit. Samia, et. al., (2012) ndértuan modelin e
hibridizuar ARIMA-ANN. Modeli i kombinuar mund té pérdoret si njé sistem efikas i
parashikimit dhe paralajmérimit té hershém pér sigurimin e informacionit. Né njé
studim tjetér, (Sallehuddin & Shamsuddin, 2008) metoda statistikore GRA® dhe ANN
jané kombinuar si teknika pér gjetjen e modelit mé t€ miré. GRA pérdoret pér té
zgjedhur hyrjet e réndésishme dhe pér t’i renditur sipas prioritetit. Ndryshe nga metodat
tradicionale hibride, zbatohet fillimisht ANN dhe mé pas ARIMA.

Modeli i propozuar tejkaloi saktésiné e parashikimeve té modeleve té tjera. Yu et. al.,
(2005) propozuan njé model parashikimi jolinear gé integronte autoregresionin linear
té pérgjithésuar (GLAR) me rrjetat neurale artificiale né ményré qé té merrej parashikim
i sakté né tregun e kémbimit valutor. Areekul, et. al., (2010) pér problemin e
parashikimit té serive kohore né Australi ndértuan njé model hibrid ARIMA-ANN.
Rezultatet empirike té saj treguan njé saktési té larté parashikimi krahasuar me teknikat
ARIMA dhe ANN vegmas.

15 Grey Relational Analysis
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Teknikat hibride gé shpérbéjné njé seri kohore né formén e vet lineare dhe jolineare
jané njé nga modelet hibride mé popullore. Pérmirésimi i performancés sé parashikimit
financiar duke pérdorur arkitektura té& ndryshme té kombinimit t¢ modeleve ARIMA
dhe ANN éshté zhvilluar nga Hajirahimi & Khashei (2016). Kohét e fundit, kéto modele
kané rezultuar té jené mé té suksesshme se modelet lineare ARIMA dhe modelet
jolineare, rrjetat me shumé shtresa. Ato sugjerohen nga literaturat té pérdoren
bashkarisht né ményré gé té njohin format e ndryshme té marrédhénies te serité kohore.

2.2 KONCEPTET BAZE TE PARASHIKIMIT TE SERIVE KOHORE
2.2.1 SERITE KOHORE

Seri kohore quhet njé bashkési vrojtimesh té njé ndryshoreje té caktuar t¢ matura né
momente ose intervale kohe té njépasnjéshme pér njé periudhé kohe té caktuar.
Matematikisht njé seri kohore pérfagéson njé realizim té vetem té njé procesi rasti té
indeksuar né kohé Z(t), kut=0,1,2,..

Njé seri kohore mund té jeté e vazhdueshme ose diskrete. Né njé seri té vazhdueshme
vézhgimet maten né ¢do cast té kohés, ndérsa njé seri kohore diskrete pérmban
vrojtimet e matura né pikat diskrete té kohés. Normat e lindshmérisé, norma e interesit
pér lekun si dhe kursi i kémbimit midis dy monedhave té ndryshme mund té pérfagésojé
serité kohore diskrete. Kéto seri jané me frekuenca mujore.

Njé seri kohore diskrete mund té supozohet se, éshté matur si njé ndryshore e
vazhdueshme duke pérdorur shkallén e vértetésisé té matjes (Hipel & McLeod, 1994).
Pér mé tepér njé seri kohore e vazhdueshme mund té transformohet lehté né njé seri
diskrete nga bashkimi i té dhénave sé bashku mbi njé interval té caktuar kohor. Cdo seri
kohore mund té pérmbajé té gjitha ose disa nga komponentet té cilat jané: Trendi T,
Cikli C, Sezonaliteti S dhe Komponentja jo e rregullt I. Kéto komponente mund té
kombinohen si prodhim, ose mund té paragiten né trajtén e shumés:

Y, =T-C-S-loseY,=T+C+S+1

Trendi éshté prirja gé ka seria kohore né periudha afatgjata. Pra, me kalimin e kohés
vlerat mund té kené prirje pér t'u rritur ose pér t'u zvogéluar. Njé model sezonal ekziston
kur seria ndikohet nga faktoré sezonal (tri muaj, njé muaj, njé javé, njé dité).
Sezonaliteti éshté njé periudhé e njohur fikse (Hyndman & Athanasopoulos, 2013).

Modeli ciklik ekziston kur té dhénat shfagin ngritje dhe ulje gé nuk jané té njé periudhe
té caktuar. Kohézgjatja e kétyre Iékundjeve, né pérgjithési, éshté té paktén dy vjet.
Shumé njeréz e ngatérrojné sjelljen ciklike me sjelljen sezonale, dy modele krejt té
ndryshme. Nése luhatjet nuk ndodhin né periudhé fikse, ato jané ciklike dhe nése
ndodhin né periudha fikse atéheré modeli éshté sezonal.
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Modelet e serive kohore jané njé klasé e modeleve me ané té té cilave parashikohen
vlerat e serisé duke pérdorur vetém informacionin e vlerave té kaluara dhe aktuale té
saj, ndoshta vlerat aktuale dhe té shkuara té termit té gabimit. Modelet e serive kohore
jané teorike duke nénkuptuar se, ndértimi dhe pérdorimi i tyre nuk bazohet né ndonjé
model teorik themelor té sjelljes sé njé ndryshoreje (Brooks, 2014). Njé klasé e
réndésishme e modeleve té serive kohore éshté familja e modeleve ARIMA, té cilat
zakonisht i referohen Box dhe Jenkins (1970).

2.2.2 STACIONARITETI

Njé seri kohore {Z,,t = 0, +1, £2,...}, quhet stacionare e forté (rigorozisht stacionare)
nése pér cdo numer té ploté h, shpérndarja e saj probabilitare (Z;1, Z;, ..., Zy) éshté e
njéjté me shpérndarjen e serisé sé zhvendosur {Z.4p, t=0, + 1, +2, ...} pér cdo k dhe pér
cdo zgjedhje tq, to, . .., t.

Le té jeté {Z.} njé seri me vlerén e pritur E[Z?] < oo, funksioni mesatar i serisé Z,
éshté uz(t) = E[Z(t)], kurse funksioni i kovariancés :

vz(r,s) = Cov(Zy, Zs) = E[(Zr—pz(r)(Zs—pz(s))]

Seria {Z,}éshté stacionare e dobet nése funksioni i mesatares, variances dhe i
kovariancés jané té pavarur nga koha. Pra,

E(Z,;) — éshté e pavarur nga koha
Var(Z,) — éshté e pavarur nga koha
Cov(Zy, Z;—) — 6éshté e pavarur nga koha

Pra, gé njé seri té jeté stacionare, duhet gé pritja matematike, varianca dhe kovarianca
té jené konstante (& mos varen nga koha t). Né ményré analitike shkruhet:
E[Z(t)] = u, konstante, Var(Z,) = D(Z;) = 02, konstante (2.3)

Cov(Zy Zi—y) =yr pérk =1,2, ... [a]

Pérkufizimi i mésipérm i stacionaritetit ka té béjé me até qé njihet si stacionaritet i dobét
ose stacionaritet né kuptimin e gjeré. Né pérgjithési né praktiké nuk pérdoret
kovarianca, por koeficientét e korrelacionit té cilét ndihmojné té ndértohet funksioni i
autokorrelacionit (me paragitje grafike korrelogramen), i cili pércaktohet nga barazimi
I méposhtém:

cov(Zy, Zi—)
VVAR(ZOVVAR(Zt-k)
Korrelograma mat shkallén e ndikimit té vlerave t& méparshme té serisé mbi ato té

tashme dhe té ardhshme korrelograma ndértohet vetém pér k > 0 sepse nga Vetité e
koeficientit té korrelacionit éshté p(k) = p(—k).

p(k) =
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Né praktiké shumé seri kohore jané jostacionare, pra e théné ndryshe karakteristikat e
procesit stokastik ndryshojné né lidhje me kohén. Mirépo kéto seri mund té
transformohen né seri stacionare duke béré diferencime té rendeve té ndryshme. Me
pérkufizim, seria kohore X, éshté jostacionare homogjene e rendit d, né qofté se seria
Y, = AdX, éshté stacionare. Ku Ad tregon diferencimin e rendit d dhe seria quhet
stacionare e rendit d ose integrale e rendit d, i(d). Njé ményré e thjeshté pér té gjykuar
né lidhje me stacionaritetin e njé serie kohore éshté dhe funksioni i autokorrelacionit,
ACF. ACF me lag k pércaktohet nga p; dhe jepet nga formula e méposhtme:
pérk=0,1,2,..

cov(Zy,Z¢—x)

Pr = corr(Zt,Zt—k) = VAR(Z)

Nga kushtet 1 dhe 2 té stacionaritetit né formulén [a] rrjedh se, nuk ka réndési momenti

t, i njehsimit té korrelacionit t&€ mésipérm, por vetém “distanca” kohore k, si dhe Var(Z,)
= Var(Z,_y), gjithashtu vihet re se, p(0) = corr(Z,, Z;) = 1 pér ¢do seri kohore. Pér njé
zgjedhje {Z1, Z2, ..., Z,} nga njé seri kohore vlerésimi i ACF-sé éshté:

—Ye
p(k) = e
ku:
_ X(Zt-2)(Z_x-2) _ YX(2-2)?
Ve == = Yo=7"_ —

Grafiku i funksionit p(k) kundrejt vlerave té k-sé quhet korrelogram. Korrelograma
mat shkallén e ndikimit té vlerave té méparshme té serisé mbi ato té tashme dhe té
ardhshme. Korrelograma ndértohet vetém pér k > 0 sepse nga vetité e koeficientéve té
korrelacionit éshté p(—k) = p(k). Krahas ACF jepet dhe pérkufizimi i PACF, funksioni
i autokorrelacionit té pjesshém, i cili njehson korrelacionin ndérmjet Z,_,

dhe Z,, pas largimit té efektitté Z,-vepérs =t —h+ 1,t—h+2,...t — 1.

2.2.3 TESTI | RRENJEVE UNITARE

Dickey dhe Fuller (1979, 1981) hartuan njé proceduré pér té testur pér stationaritetin e
serive kohore, testin DF. Véshtirésia kryesore e testit té tyre éshté se, testimi pér
jostacionaritet éshté i njévlershém me testimin pér ekzistencén e njé rrénje unitare.
Késhtu, testi bazohet né modelin AR®(1) té thjeshtg:

Yi=pYi1+uw

Nevojitet té tregohet se, p = 1 dhe kjo do té tregojé se, ekzistojné rrénjét unitare.

16 AutoRegressive
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Hipotezat e ngritura jané: Ho: p = 1 (rrénjé€ unitare, seri jostacionare) dhe hipoteza
alternative H,: p < 1 (seri stacionare).

Te modeli i mésipérm zbritet ané pér ané termi me njé vonesé kohore dhe pérftohet:

Yo=Y 1=pY 1 —Yegtu
AYi=(p— DYy +u,

AY, =6Y1+ukud=p-1
Tashmeé hipotezat e ngritura jané:
Ho: 5 = 0 (rrénj€ unitare, jostacionare) dhe H,: 6§ < 0 (stacionare)
Nése § = 0, atéheré seria ndjek njé bredhje rasti dhe pér rrjedhojé nuk éshté stacionare.

Dickey dhe Fuller (1979) propozuan dy ekuacione regresi alternative, té cilat
ndihmojné né zbulimin e rrénjéve unitare. Né ekuacionin e paré shtohet inercepti né
bredhjen e rastit, ekuacioni éshté:

Ayt =a+ 6Yt—1 + ut

Sipas Asteriou & Hall (2007), intercepti éshté shumé i réndésishém, sepse ka seri té
cilat shfagin njé tendencé té caktuar kur § = 0, kjo gjé ndodh shpesh pér ndryshore
makroekonomike.

Rasti i dyté éshté zgjerim i rastit té paré, ku shtohet né ekuacion dhe trendi. Ekuacioni
éshté:

Ayt = a+yt+6yt_1 +ut

Pér testimin e hipotezave pérdoret statistika student pér té tr i modelet, kurse vlerat
kritike jané llogaritur fillimisht nga Dickey dhe Fuller. Testimi ka té béjé me faktin nése
§=0.

2.2.4 TESTIDICKEY-FULLER I PERGJITHESUAR (ADF)

Megenése termi i gabimit ka shumeé raste gé nuk éshté zhurmé e bardhé, atéheré Dickey
dhe Fuller zgjeruan procedurén e testimit. Ky ekuacion i ri do té pérmbajé dhe terma té
serisé sé diferencuar me vonesa kohore deri né lag-un p, me géllim eleminimin e
autokorrelacionit té& mbetjeve.

17 Augmented Dickey-Fuller
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Gjatésia e vonesés né kéto kushte shtesé pércaktohet nga njé prej kritereve: AICE,
SBC??, ose zakonisht pérdoret ajo vleré e vonesés gé nevojitet pér t’i kthyer mbetjet né
zhurmé té bardhé (pas secilit rast, kontrollohet nése mbetjet e regresit t&¢ ADF-sé jané
té autokorreluara apo jo pérmes testit LM? dhe jo testit DW?Y).

Tri format e mundshme té testit té ADF jepen nga ekuacionet :

p

Ayt = 6Yt_1 + Z ﬁiAYt—i + uti
i=1
1

Ayt =a++ 6Yt_1 + Z ﬂiAYt—i + U
i=1
pr

Ayt =a++ yt + 6Yt_1 + Z BiAYt—i + ut
i=1

Pér testimin e hipotezés sé ngritur pérdoret statistika studenti, ndérsa zona kritike éshté
bishti i majté i shpérndarjes. Pra nése vlera e vrojtuar e testit studenti éshté mé e madhe
se vlera kritike, atéheré hipoteza bazé bie poshté (vlerat kritike pér hipotezén e
njéanshme jané njehsuar nga MacKinnon (1991)).

2.2.5 KRITERET E PERZGJEDHJES SE MODELEVE

Selektimi i modeleve ka si synim té zgjedhé njé model statistikor nga njé grup modelesh
kandidate té dhéna. Kétu mund té pérfshihet edhe vet-dizenjimi i modelit né ményré té
tillé gé té dhénat e mbledhura t’i pérshtaten modelit té krijuar. Pérzgjedhja e modelit
konsiderohet si, njé problem vendimmarrje, si pasojé e té cilit zgjidhet njé problem
statistikor né ményré gé té kryhet njé analizé statistikore si, vlerésimi, testimi, intervali
i besimit, parashikimi, simulimi e késhtu me rradhé.

1. Kriteri Akaike i Informacionit

Kriteri Akaike i Informacionit (AIC) éshté njé ndér kriteret mé té réndésishme qé
pérdoret pér selektimin e modeleve. Kriteri ofron njé matje relative té informacionit té
njé modeli gé pérpiget té pérshkruajé realitetin. Kur jepen njé grup té dhénash, shumé
modele kandidate mund té renditen sipas vlerave té tyre AIC. Pra AIC ofron njé kriter
pér krahasimin e modeleve, pér té théné se cili nga modelet e dhéné éshté mé i miré.
AIC nuk kryen njé testim té modelit né kuptimin e zakonshém duke testuar njé hipotezé
bazé té ngritur mé paré. AIC nuk jep informacion se sa miré njé model i dhéné i
pérshtatet té dnénave. Pra, nése té gjithé modelet e dhéna pér krahasim nuk pérshtaten
miré me té dhénat, AIC nuk e provon kété gjé. Ai thjesht rendit modelet dhe tregon se,

18 Akaike Information Criterio
19 Schwarz Bayesian Criterion
2 agrange Multiplier

21 Durbin-Watson
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cili prej tyre &shté mé i miré se té tjerét. Né rastin e pérgjithshém kriteri AIC njehsohet
nga formula e méposhtme:

AIC = 2k — 2In(L)

ku, k éshté numri i ndryshoreve té pavarura té modelit dhe L éshté vlera e funksionit té
pérgjasisé maksimale té po kétij modeli.

2. Kriteri Bayesian i Informacionit (BIC?)

Kriteri Bayesian i Informacionit (BIC) ose ndryshe Kkriteri Schwarc éshté njé kriter pér
selektimin e modelit midis njé grupi té caktuar modelesh. Ai éshté i bazuar pjesérisht
né funksionin e pérgjasisé dhe éshté i lidhur ngushté me kriterin Akaike té Informacionit
(AIC). Kur pérshtaten modelet éshté e mundur té rritet pérgjasia duke shtuar parametrat,
por kjo ményré e veprimit mund té ¢ojé né gabime té rastit né vend gé té japé lidhjen
ndérmjet tyre. BIC e zgjidh kété problem duke futur njé term penaliteti pér numrin e
parametrave né model. Ky penalizim é&shté mé i madh né kriterin BIC sesa né AIC.
Kriteri BIC éshté njé rezultat asimptotik gqé vjen nga supozimi se, shpérndarja e té
dhénave gjendet né familjen eksponenciale. Formula pér kriterin BIC éshté:

BIC = —2InL + kin(n)
3. Algoritmi H-K

Algoritmi H-K é&shté zhvilluar nga Hyndman dhe Kandakhar né 2008. Ky algoritém
integrohet né paketén forecast té softuerit R. Ai éshté pérdorur né gjetjen e modeleve
SARIMAZ pér shumé seri kohore ekonomike, si né sering e inflacionit me frekuencé
mujore, né shtetin Turk, nga Saz (2011). Savas (2013), ishte njé tjetér studiues gé e
pérdori algoritmin H-K pér modelet parashikuese té inflacionit né Suedi. Pér modelimin
dhe parashikimin e serive kohore, Manjang (2014) pérdori algoritmin H-K né gjetjen e
modelit SARIMA. Edhe pse i krijuar kohét e fundit, rastet e zbatimit té algoritmit H-K
vijné e rriten me shpejtési.

Né ményré ciklike ky algoritém arrin té gjejé modelin e duhur té serisé kohore, né sajé
té krahasimit gé u bén kritereve té informacionit AIC, BIC dhe AlICc dhe zgjedh até
model gé minimizon ¢do kriter. Nése mé paré gjetja e modelit té duhur duke krahasuar
¢do model t¢ mundshém té gjeneruar do té kérkonte shumé kohé, tashmé me kété
algoritém pérshpejtohet procesi i pérzgjedhjes sé modelit. Pér t€ marré vlerat e
kritereve, fillimisht duhet funksioni i vlerésimit, L(¥) ku W éshté vlerésimi maksimal
i SARIMA me n parametra dhe madhési té zgjedhjes T.

n=p+q+P+Q+1
AIC = —2log[L(W)] + 2n

22 Bayesian Information Criterion
B Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average
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2n(n+1)

AlIC; = AIC + T——n+1

BIC = —2log [L(¥)] + nlog(T)

Mé pas vepron né ményré ciklike pér té zgjedhur modelin gé minimizon vlerén e ¢do
kriteri té mésipérm. Algoritmi fillon me vlerésimin e katér modeleve:

1) SARIMA (2,d,2)x(1,D, 1)s
2) SARIMA (0,d, 0)x(0, D, 0)s
3) SARIMA (1,d,0)x(1,D,0)s
4) SARIMA (0,d, 1)x(0,D, 1)s

ku d dhe D jané gjetur mé paré dhe pérfshihet njé konstate né model, nése d + D < 1.
Mé pas pérzgjidhet modeli gé arrin vlerén mé té vogél pér kriterin e zgjedhur dhe
algoritmi vazhdon me ndryshimin e parametrave si mé poshté:

1. Ndryshon secila nga parametrat p, q, P dhe Q me +1.

2. Ndryshojné né té njéjtén kohé té dyja parametrat p dhe g me +1.

3. Ndryshojné né té njéjtén kohé té dyja parametrat P dhe Q me +1.

4. Ndérprit procesin nése hapat mé sipér nuk jané pérfshiré, né té kundért vazhdo.

Algoritmi do té pérséritet deri sa vlera e kriterit t¢ mos keté mé mundési zvogélimi.
Ndérkohé gé funksionon algoritmi, jané disa kufizime gé ndigen né ményré qé té keté
pérshtatje sa mé té miré modeli:

1. Rendi maksimal i p dhe g éshté pesé.
2. Rendi maksimal i P dhe Q éshté dy.
3. Refuzohen té gjitha modelet joinverse dhe joshkakésore.

4. Refuzohet modeli nése shfagen gabime gjaté pérshtatjes sé tij né ciklin e
optimizimit jolinear.

Pas ekzekutimit me kéto kushte, éshté e sigurté gé algoritmi do té gjejé njé model té
vlefshém duke gené se bashkésia e modeleve éshté e vogél, modeste dhe té paktén njé
nga modelet e fillimit do té pranohet.

2.2.6 VLEFSHMERIA E PARASHIKIMIT

Problemi i matjes sé vlefshmérisé sé parashikimit té dnéné nga disa metoda té ndryshme
ka gené subjekt gé ka térhequr vémendjen e shumé studiuesve né fushén e serive
kohore. Njé diskutim i ploté mbi kété ¢éshtje jepet nga Hyndman dhe Koehler (2016).
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Krahasimi midis vlerave té parashikuara dhe té dhénave té vézhguara japin gabimin e
parashikimit dhe masin performancén e ¢cdo metode. Pér njé analizé sa mé té sakté dhe
té ploté éshté e nevojshme té pérdoren tregues té ndryshém statistikor. Ka tri raste sipas
té cilave mund té pérftohet njé parashikim:

1. Gabimet mesatare

Nése vlera e serisé éshté Y, dhe parashikimi i saj ¥, atéheré gabimi i parashikimit éshté
u, = Y, — ¥;, ndérsa gabimi i parashikimit me h hapa mé voné me njé hap pérpara éshté

Usrn = Yeon — Yeun

Madhésité mé té pérdorshme:

e Gabimi mesatar absolut:

n
1
VAE 57 L
n

t=1
e Gabimi i mesatares sé katroréve:

1 n
MSE _ — 2
—nZut

t=1
e Gabimi rrénjé katrore e mesatares sé katroréve:

Kur krahasohen metodat parashikuese né té njéjtén seri, preferohet té€ pérdoret si
madhési krahasuese MAE duke gené se éshté e lehté pér t’u kuptuar dhe njehsuar. Ajo
nuk mund té pérdoret pér té béré krahasime midis serive, sepse éshté e pakuptimté té
krahasosh cilésiné né shkallé t& ndryshme.

2. Gabimet pérgindje
e Gabimi pérgindje jepet nga:

V=1
Yt

-100

pt=1;—:-100=

Gabimet pérgindje kané pérparési duke gené se jané té pavarur nga shkalla, nuk kané
njé shkallé natyrale. Pér kété arsye pérdoren kryesisht pér té krahasuar performancén

parashikuese midis serive kohore té ndryshme. Treguesi matés gé pérdoret mé shumé
éshté:
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e Gabimi né pérgindje i mesatares absolute:

100 E
MAPE =
n

Ekzistojné disa parime té cilat ndihmojné pér té vlerésuar modelin mé té€ miré. Né
studimin e tij Armstrong (2001) provoi disa prej tyre, té cilat jané marré parasysh né kété
punim, si mos-pérdorimi i R2 pér krahasimin e modeleve, shqyrtimi i té gjitha kritereve
té réndésishme dhe treguesve té performancés. Sipas studimeve né dekadén e fundit
(Armstrong, 2001), MAPE rezultoi treguesi mé i pérdorur dhe i sakté pér matjen e
performanceés, ku 52% e studiuesve pérdornin MAPE dhe vetém 10% e tyre RMSE-n.

3. Statistika U e Theil-it

Statistika U e Theil- it, (Theil, 1966) njé parametér statistikor i njohur ndryshe edhe si
koeficienti i pasigurisé ose koeficienti i entropisé, tregon saktésiné e parashikimeve,
duke shqyrtuar informacionin e sjellé nga modeli.

Ai mundéson krahasimin e parashikimeve té metodave té ndryshme me até gé quhet
parashikimi naiv (njé hamendje e thjeshté parashikimi qé béhet duke mos pasur njohuri
specifike, ku parashikohet gé vlera e ardhshme do té jeté sa vlera njé hap mé para saj).
Ky parametér matés tregon nése parashikimet jané té kénagshme duke marré parasysh
parashikimin naiv.

Ai llogaritet si mé poshté:

~ 2
n—1 (Yt+1 — Yt+1>

t=1 Y;

U= Yo — Y2
n—1 t+1 t
o ()

ku, Y, éshté e dhéna aktuale né kohén ¢, Y, éshté vlera e parashikuar. Nése U = 1,
modeli i parashikimit éshté ekuivalente me modelin e metodés naive. Nése U < 1,
modeli i parashikimit éshté mé i miré se modeli i metodés naive. Nése U > 1, modeli i
parashikimit éshté shumé mé i dobét se modeli i metodés naive.

2.3 MODELET LINEARE TE SERIVE KOHORE

Njé seri kohore thuhet se, éshté lineare ose jolineare né varési té faktit nése vlera e saj
prezente mund té shprehet si njé funksion linear ose jolinear i vlerave té€ méparshme té
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serisé. Té dhénat e serive kohore mund té kené disa forma dhe té pérshkruajné procese
té ndryshme stokastike. Jané dy modele té pérdorura gjerésisht né modelimin e serive
kohore lineare, modelet autoregresive (AR) (Box & Jenkins, 1970; Lee, 1974; Hipel &
McLeod, 1994) dhe modelet e mesatares rréshqitése (MA?4) (Box & Jenkins, 1970;
Hipel & McLeod, 1994). Shumé literatura propozojné kombimin e kétyre dy modeleve
duke krijuar modelin ARMA (Box & Jenkins, 1970; Hipel & McLeod, 1994) dhe
modelin ARIMA (Box & Jenkins, 1970; Hipel & McLeod, 1994).

Duke shkuar mé tej, né njé seri kohore lineare e cila shfaq edhe sezonalitet késhillohet
té pérdoret né modelim dhe parashikim, modeli SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average) (Hamzacebi, 2008; Box & Jenkins, 1970; Hipel, 1994).
ARIMA u popullarizua fillimisht si procedure efikase e parashikimit té serive kohore
nga Box dhe Jenkins, ndaj kétyre modeleve u referohen shpesh si modelet Box-Jenkins

2.3.1 MODELE AUTOREGRESIVE TE RENDIT p, AR(p)

Njé seri kohore quhet autoregresive e rendit p nése seria shprehet vetém nga vetja me
vonesa kohore deri né lag- un p. Forma e pérgjithshme e njé modeli AR(p) éshté:

Xe = @iXe1+ QX2+ + @pXep + Uy

NEé rastin e serive kohore éshté njé koncept i ri gé quhet operatori i kthimit mbrapa, i
cili shénohet me L25. Operatori L realizon kthimin e serisé me vonesa kohore duke u
bazuar te vetité e méposhtme:

LXt :Xt—l dhe LkXt :Xt—k

Duke u mbéshtetur né operatorin e kthimit mbrapa, mund té rishkruhet modeli AR(p)
né trajtén e méposhtme:

(I=@1L—@aL2=--—@plP) X, = w;

Polinomi né té majté té barazimit quhet polinom karakteristik i modelit AR. Rendi i
modelit AR éshté sa fugia e polinomit té vet karakteristik.

2.3.2 MODELET MESATARE RRESHQITESE

Njé seri kohore quhet mesatare rréshqitése e rendit g nése seria shprehet vetém nga
mbetjet me vonesa kohore deri né lag- un q. Forma e pérgjithshme e njé modeli MA(q)
éshté:

Xt = Ut + Hlut_l + qut—z + -+ Hqut_q

Modeli MA mund té shkruhet dhe né gjuhén e operatorit té kthimit mbrapa:

24 Moving Average
25 Né literaturat e serisé kohore pér operatorin e kthimit mbrapa pérdoret simboli B ose L.
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Xt == (1+91L+92L2+“-+9qu)ut

Polinomi né té djathté té barazimit quhet polinom karakteristik i modelit MA. Rendi i
modelit MA éshté sa fugia e polinomit té vet karakteristik.

2.3.3 MODELET ARMA(p, q)
Forma e pérgjithshme e modelit &shté:

Xe = Bo+ @1Xe1 + @2Xea + -+ QpXep + U + O1ui—1 + O2Up—z + -+ OqUi—g
2.3.4 MODELET ARIMA(p, d, q)

Né modelet ARIMA, d tregon rendin e diferencimit té nevojshém pér kthimin e serisé
né njé seri stacionare. Vecohet nga kjo klasé modelesh, modeli mé i ndeshur ARIMA(p,
1, q), forma e pérgjithshme e té cilit éshté:

AXy = Bo + @1Xi—1 + @2Xe2 + -+ @pXe—p + U + O1ur—1 + Ooup + -
+0,u;_q

Kétu, AX, = X, — X,_1 pérfagéson diferencimin e rendit té paré, dhe pérdoret pér ta
kthyer seriné né formé stacionare pér analizé dhe parashikim.

2.3.5 MODELET SARIMA(p, d, q)(P,D, Q) s

Merret modeli SARIMA(p, 1, q)(P, D, Q)12. Forma e pérgjithshme e kétij modeli né
gjuhén e operatorit té€ kthimit mbrapa éshté:

(1= @1 L12—dyL24—-—DpL12P) (1 — L12)D(1 — L)A(1—p1L—pol2—+—@,LP)X,

= (14011124 0,124+ +0L120) (1+8, L++++0,LO)u,
ku u; jané zhurmé e bardhé u, ~ WN(O0, a2).

Duke ju referuar praktikave mé té mira té ndértimit t& modeleve ARIMA, Rau (2005) e
ka sintetizuar né katér hapa metodologjiné e pérdorur:

1. Kiryhet stacionarizimi i serisé. Kjo realizohet népérmijet diferencimit té serisé duke
nisur me njé kohé té caktuar dhe duke vazhduar mé tej né arritjen e modelit mé té
miré stacionar.

2. Studiohet autokorrelacioni dhe heteroskedasticiteti pér té kuptuar nése vonesat né
seriné e stacionarizuar dhe vonesat né gabime duhet té béhen pjesé e ekuacionit té
parashikimit.

3. Ndértohet modeli i sugjeruar dhe analizohen mbetjet e tij. Kjo arrihet duke studiuar
funksionet e autokorrelacioneve (ACF) dhe funksionin e pjesshém té

26 AutoRegressive Moving Average
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autokorrelacioneve (PACF) té serisé pér té paré nése koeficientét e modelit jané
sinjifikanté.

Funksionet ACF dhe PACF mund té sugjerojné shtimin e termave AR dhe MA pér
té marré njé model me shpjegueshméri mé té larté.
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KAPITULLI 3
RRJETET NEURALE ARTIFICIALE

Sistemet inteligjente kérkojné modele dhe zbulojné marrédhénie né njé grup té madh té
dhénash. Pér modelimin e serive kohore mund té pérdoren teknika té cilat kané né
themel té logjikés sé tyre aftésiné pér té mésuar. Kéto teknika trajtohen nga ajo degé e
Inteligjencés Artificiale gé njihet si Nxénia Automatike (Machine Learning).

3.1 NXENIAAUTOMATIKE

Nxénia Automatike pérfshin mekanizma pérshtatés gé mundésojné kompjuterat té
mésojné nga eksperienca, trajnimet dhe shembujt. Aftésia pér t¢€ mésuar mund té
pérmirésojé performancén e njé sistemi inteligjent me kalimin e kohés. Mekanizmat e
nxénies automatike krijojné bazén pér sistemet pérshtatése (Murphy, 2012).

Ky paragraf trajton nxénien e koncepteve, ose njohurive i cili mund té formulohet si njé
problem gé kérkon né njé hapésiré té parapércaktuar me hipoteza té konsiderueshme pér
hipotezén gé pérshtatet mé miré me shembujt e trajnimit. Pér té arritur kété, projektuesi
i algoritmit té nxénies né ményré implicite pércakton bashkésiné e té gjithé hipotezave
gé mund té paragesé dhe mésojé programi (Mitchell, 1997). Né shumé raste ky kérkim
mund té organizohet né ményré efektive duke pérfituar nga njé strukturé e natyrshme
rastésie gé ndodh tek hapésira e hipotezave.

Njerézit, vazhdimisht, mésojné koncepte té pérgjithshme. Cdo koncept i tillé mund té
shihet si pérshkrim i disa nénbashkésive té objekteve ose ngjarjeve té dhéna né njé
bashkési mé té madhe. Né ményré alternative, ¢do koncept mund té mendohet si njé
funksion me vlera booleane i pércaktuar né kété bashkési té madhe. Krijimi i
funksioneve té pérgjithshme nga shembuj té caktuar trajnimi éshté njé problem kryesor
né procesin e nxénies. Nése jepet njé problem me ndryshore té caktuara, ku secili ka
Vecorité e veta, detyra e problemit éshté gé té mésojé té parashikojé vlerat e ardhshme
té tyre bazuar né vecorité aktuale.

Studimi éshté i fokusuar né algoritma gé jané né gjendje té kérkojné né ményré eficiente
né fusha shumé té médha hipotezash pér té gjetur hipotezén qé pérshtatet mé miré me
té dhénat. Vihet re se, megjithése detyra e nxénies éshté té pércaktojé njé hipotezé H té
njéjté me konceptin target né té gjithé bashkésiné e té dhénave, informacioni i vetém
gé ekziston rreth konceptit target éshté vlera e tij pér shembujt e dhéné.

Késhtu gé, algoritmat e nxénies mund té sigurojné se, hipoteza dalése pérputhet me
konceptin target pér té dhénat e trajnuara. Né kété pjesé problemi do té nxjerré
né ményré automatike rregullin e pérgjithshém té njohurive duke dhéné shembu;j té
caktuar. Kjo detyré njihet si nxénia e konceptit, ose pérafrimi i njé funksioni nga
shembujt. Nxénia e konceptit: Krijimi i njé funksioni nga shembujt e trajnuar té hyrjeve
dhe daljeve té tij. Ndryshe quhet edhe ‘Arsyetimi Induktiv’.
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Arsyetimi induktiv éshté teoria e njohjes sé funksioneve rekursive nga shembujt e
dhéné. Né ményré formale problemi i arsyetimit induktiv mund té paragitet si mé
poshté: njé agjent ka vézhguar disa té dhéna D =

{x1,%3,...,x, } dhe ka njé bashkési me hipoteza H = {hq, hy, ..., h;} disa prej té
cilave mund té jené modele té mira té procesit té panjohur P, i cili ka gjeneruar D.

Detyra éshté gé té pércaktohet cila hipotezé apo hipoteza nga H ka mé shumé mundési
pér té ndodhur P. Psh seria kohore { x1,x2,..., x, } mund té jené vlerat e aksioneve té
bursave dhe H mund té jeté bashkésia e modeleve matematike té€ cmimeve té aksioneve.
Me té njohur cili model ka probabilitetin mé té madh pér té pérshkruar kété sjellje, do
té pérdoret ky informacion pér té parashikuar vlerat e ardhshme. Megjithése, mund té
pranohet se, té gjitha hipotezat jané konsistente me faktet e vézhguara né ményré
intuitive, disa hipoteza kané mé shumé gjasa té ndodhin se disa té tjera. Pér té béré
zgjedhjen e njé hipoteze nuk duhet té bazohen vetém né faktet e vézhguara, por edhe
né eksperiencén e méparshme. Mé poshté do té paragitet natyra e nxénies induktive me
té cilén ¢do sistem mund té pérgjithésojé suksesshém nisur nga té dhénat e vézhguara
gjaté trajnimit.

Nxeénia induktive klasifikohet né dy kategori: “Nxénia e mbikéqyrur” dhe “Nxénia e pa
mbikéqyrur”. Nxénia e mbikéqyrur ndodhé atéheré kur pér t€ mésuar duhet té jené
hyrjet dhe daljet e njé problemi (Rumelhart, et. al., 1986), ndérsa nxénia e pa-
mbikéqyrur ndodh atéheré kur té dhéna jané vetém hyrjet e problemit (Carpenter &
Grossberg, 1988).

3.1.1 NXENIAE MBIKEQYRUR

Nése né njé algoritém jepen si té dhéna njé bashkési me hyrje { x1,x2, ..., x, }, bashkésia
pérkatése e daljeve { y1,y2,...,y, } atéheré qéllimi i tij &shté té mésojé pér té dhéné si
rezultat daljen e duhur kur i jepet njé hyrje e re. Né kété rast, procesi i nxénies quhet i
mbikéqyrur. Né kété algoritém rrjeti duhet té krijojé veté ¢do model t€ mundshém,
rregull apo karakteristiké. Pér njohjen e modelit rrjeti ndryshon parametrat dhe quhet
vet-organizues. Nxénia e mbikéqyrur ngjan me nje klasé, ku njé mésues verifikon nése
pérgjigjet e studentéve jané té sakta ose jo (Rumelhart, et. al., 1986). Dy shembujt mé té
zakonshém té nxénies sé mbiké&qgyrur jané klasifikimi dhe regresi numerik. Nése daljet
jané diskrete procesi éshté duke trajtuar njé problem klasifikimi, ose problemin e
regresit nése daljet jané té vazhduara (Becker, 1991).

Nxénia e
Mbikéqyrur

Algoritmi i
<« Dalja e Déshiruar

Trajnimit

Hyrja Dalja

Figuré 1. Rregulli i nxénies sé mbikéqyrur
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3.1.2 NXENIA E PA MBIKEQYRUR

Nése njé algoritmi i jepet si e dhéné vetém njé bashkési me hyrje { x1,x2,...,x, } dhe
asnjé dalje, atéheré ky éshté njé proces i pa mbikégyrur i nxénies.Nxénia e pa
mbikéqgyrur mund té mendohet si krijim modelesh pér té dhénat e mésipérme. Nése
teknika e mbikéqgyrur ngjason me njé klasé, ku ka mésues, teknika e pa mbikéqyrur
ngjason me té mésuarin me nje videokaseté e cila jep té gjithé materialin e duhur, por
pa pasur mundési gé studenti té marré shpjegime pér paqgartésité (Mitchell, 1997).

Dy shembujt mé té zakonshém té nxénies sé pa mbikéqyrur jané klasterimi dhe
shogérimi. Hyrjet mund té jené vektoré té tipeve té ndryshme, objekte, numra té ploté,
numra real, stringje, ose objekte mé komplekse. Rezultatet marrin vlera gé tregojné njé
gjendje unike. Pér shembull, njé algoritmi mund t’i jepen disa vektoré t& cilét
prezantojné tipare té jashtme té njé personi si, pesha, lartésia, etj dhe daljet pérkatése
qé marrin njé vleré nga bashkésia {femér, mashkull}.

Nxénia e pa
mbikéqyrur ———T1— Dalja

Hyrja

¥

Figuré 2. Rregulli i nxénies sé pa mbikéqyrur

Rritja e sasisé sé té dhénave dhe nevoja pér té kryer parashikime té sakta né shumé
fusha shkencore dhe zbatuese ka sjellé pérdorimin e teknikave té fugishme dhe efikase
gé nxjerrin né pah varésiné stokastike ndérmjet té shkuarés dhe sé ardhmes. Fusha e
parashikimeve €shté ndikuar qé prej viteve 60’ nga metoda statistikore lineare si
ARIMA. Kohét e fundit modelet e Nxénies Automatike kané térhequr vémendjen si
pretendues serioz ndaj modeleve né fushén e parashikimit. Parashikimi i serive kohore
mund té shihet si problem i Nxénies Automatike. Ky rikonceptim i serisé kohore
mundéson integrimin e algoritmave té nxénies né problemin e parashikimit. Teknikat

inteligjente mé té njohura pér parashikimin e serive kohore jané rrjetat neurale
artificiale, vektori mbéshtetés, fqinji mé i afért dhe algoritmat gjenetike.

Né kété punim éshté zgjedhur pér parashikimin e serive kohore nxénia e mbikéqyrur
duke gené se gjaté gjithé kohés sé trajnimit modelimi optimizohet duke pasur si piké
referimi daljen e déshiruar. Né ményré mé specifike éshté zgjedhur rrjeti neural pér
nxjerrjen e njohurive né ményré induktive, pér gjetjen e modelit dhe parashikimin e
serive kohore nisur nga shembujt e dhéné. Si pasojé e karakteristikave té
jashtézakonshme té tij né pérpunimin e informacionit té tilla si: jolineariteti,
paralelizmi, fugia, toleranca ndaj paqgartésive, etj rrjeti neural konsiderohet njé metodé
shumé popullore.
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3.2 RRJIETAT NEURALE ARTIFICIALE (ANN)
3.21 CFARE ESHTE NJE RRJET NEURAL?

Njé rrjet neural mund té pérkufizohet si njé model i arsyetimit sipas trurit té njeriut.
Truri konsiston né njé térési gelizash neurale té ndérlidhura ose térési njésish
pérpunuese informacioni, té quajtura neurone. Truri i njeriut ka rreth 86 miliard neurone
dhe 100 trilion lidhje ndérmjet tyre ose si¢ quhen ndryshe sinapse. Duke pérdorur
shumé neurone njékohésisht, truri mund té performojé funksionet e tij shumé mé
shpejté se sa superkompjuterat né ditét e sotme (Lent, R.,2025).

Edhe pse neuroni ka njé strukturé shumé té thjeshté, njé grupim i elementéve té tillé
pérbén njé fugi shumé té madhe pérpunimi. Njé neuron pérbéhet nga trupi i gelizés, e
quajtur soma, njé térési fijesh té quajtura dendrite, dhe njé fije e vetme e gjaté e quajtur
aksoni. Dendritet dalin nga geliza soma ndérsa aksoni shtrihet nga dentritet e njé
neuroni drejt someés sé njé neuroni tjetér. Figura mé poshté tregon né ményré skematike
rrjetin neural.

Sinaps

\ Akson
Dendrite

Figuré 3. Njé rrjet neural biologjik

Sinjalet transmetohen nga njé neuron tek tjetri né sajé té reaksioneve elektro-kimike
komplekse. Substancat kimike té prodhuara nga sinapset shkaktojné njé ndryshim né

potencialin elektrik té gelizés sé trupit. Kur ky potencial arrin vlerén e pragut, njé puls
elektrik dérgohet népérmjet aksonit. Pulsi shpérhapet dhe népér sinapse shkakton rritje
ose zvogélim té potencialit té tyre.

Truri yné mund té konsiderohet si njé sistem pérpunimi informacioni kompleks, jolinear
dhe paralel. Informacioni né té ruhet dhe pérpunohet njékohésisht gjaté gjithé rrjetit dhe
jo né vendodhje specifike. Domethéné té dhénat dhe pérpunimi i tyre né njé rrjet neural
jané mé tepér global sesa lokal. Gjetja mé interesante éshté se, njé rrjet neural shfaq
plasticitet. Né pérgjigje té modelit té simulimit neuronet demostrojné ndryshime
afatgjata né fuqiné e lidhjeve té tyre. Neuronet gjithashtu mund té formojné lidhje té
reja me neurone té tjera. Madje grupe té téra neuronesh mund té migrojné nga njé vend
né tjetrin. Kéto mekanizma formojné bazén e té mésuarit né tru.
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Pér shkak t€ plasticitetit, lidhjet midis neuroneve g€ cojné né “pérgjigje t& sakta”
forcohen ndérsa ato qé€ ¢ojné€ né€ “pérgjigje t& gabuara” dob&sohen. Si rezultat: rrjetat
neurale kané aftési t¢é mésojné népérmjet eksperiencés. Té mésuarit ose nxénia éshté
karakteristiké themelore e rrjetave neurale biologjike. Natyraliteti me té cilin ato
mésojné na con drejt modelimit té rrjetit neural biologjik né njé kompjuter.

Kur rrjetat neurale artificiale ekspozohen ndaj njé numri té mjaftueshém shembujsh, ato
mund té pérgjithésohen edhe pér raste qé ende nuk i kané hasur. Pér mé tepér, mund té
gjejné dhe pércaktojné modele, t€ cilat eksperti nuk arrin t’i njoh&€. Shembuj problemesh
gé mund té zgjidhin jané: njohja e karaktereve té shkrimit té dorés, njohja e fjaléve né
njé fjalim, detektimi i eksplozivé né njé aeroport, parashikimi i bursave e tregjeve
monetare, et].

3.2.2 MODELIMI I ANN

Njé ANN konsiston né njé numér té madh procesorésh té thjeshté dhe té ndérlidhur, gé
gjithashtu quhen neurone, té ngjashme me neuronet biologjike. Neuronet lidhen me ané
té lidhjeve sinaptike, té cilat mundésojné kalimin e sinjaleve nga njé neuron tek tjetri.
CGdo neuron merr njé numér té caktuar sinjalesh né hyrje pérmes lidhjeve té tij. Sinjali
i daljes transmetohet pérmes linjés dalése té neuronit.

Linja dalése copézohet né disa degé gé transmetojné té njéjtin sinjal. Degét dalése
pérfundojné né linjat hyrése té neuroneve té tjera né rrjet. Figura mé poshté paraget
lidhjet e njé ANN tipike (Negnevitsky, 2011).

Sinjale Hyrése
Sinjale dalése

Shtresa Shtresa
e Fshehur dalése

Figuré 4. Arkitektura e rrjetit neural artificial
Si méson njé ANN?

Neuronet lidhen népérmjet lidhjeve sinaptike, ku secili ka nga njé peshé numerike.
Peshat jané mjeti bazé i memories afatgjaté né ANN. Ato shprehin forcén dhe réndésiné
e ¢do neuroni hyrés. Njé rrjet neural “méson” pérmes rregullimeve té pérs€ritura t&
peshave té tij. Sic tregohet edhe né figuré nj& ANN tipike pérbéhet nga njé hierarki
shtresash dhe neuronet jané vendosur pérgjaté kétyre shtresave. Neuronet lidhen me
mjedisin e jashtém népérmjet shtresés hyrése dhe dalése. Peshat modifikohen pér té
pasur njé sjellje hyrjeje dhe daljeje té rrjetit né té njéjtén linjé me até té mjedisit.
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Cdo neuron éshté njé njési elementare e pérpunimit té informacio nit. Pér té ndértuar
njé ANN, fillimisht duhet té vendoset se sa neurone do té pérdoren dhe si do té lidhen
kéto neurone pér té formuar rrjetin. Ndryshe thuhet, duhet té zgjidhet arkitektura e
rrjetit. Mé pas vendoset cili algoritém do té pérdoret. Né fund trajnohet rrjeti neural té
cilit i inicializohen peshat dhe pérditésohen kéto pesha gjaté trajnimit me njé bashkeési
shembujsh (Negnevitsky, 2011).

Tabelé 1. Ngjashméria ndérmyjet rrjetit neural biologjik dhe atij artificial

Bérthamé Neuron

Dendrite Hyrje
Akson Dalje
Sinaps Pesha

Neuroni, elementi bazé i ndértimit té njé ANN.

Neuroni merr disa sinjale nga lidhjet sinaptike hyrése, llogarit njé nivel aktivizimi dhe
e dérgon até si njé sinjal dalje pérmes lidhjes sé daljes. Sinjali i hyrjes mund té jeté e
dhéné e papérpunuar ose dalje e neuroneve té tjeré. Sinjali i daljes mund té jeté zgjidhja
pérfundimtare e njé problemi ose njé hyrje pér neurone té tjera. Figura mé poshté
paraget njé neuron tipik.

Hyrése 1 Sinjale dalése

X > N f\/'
Neuroni Y Y
w/ e W
Xn
Sinjalet Neuroni Sinjalet
Hyrése Dalése

Figuré 5. Skema e njé neuroni
Si e pércakton njé neuron daljen e tij?

Warren McCulloch and Walter Pitts (McCulloch &Pitts, 1943) propozuan njé ide té
thjeshté gé ende sot éshté baza pér shumicén e ANN. Neuroni llogarit shumén e peshuar
té sinjaleve té hyrjes dhe krahason rezultatin me vlerén e pragut, 8. Nése hyrja e peshuar
éshté mé e vogél se vlera e pragut, dalja e neuronit éshté -1. Nése hyrja e peshuar éshté
mé e madhe ose e barabarté me vlerén e pragut, neuroni aktivizohet dhe dalja e tij béhet
+1.
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Pra, neuroni pérdor funksionin e aktivizimit t¢ méposhtém:

n
+1ifX>0
“Z%Wt’ Y={—1i§X<9
i=1

ku, X éshté hyrja e peshuar e neuronit; x; éshté vlera e sinjalit né hyrjen i; w; éshté
pesha e hyrjes i; n éshté numri i hyrjeve te neuroni; Y éshté dalja e llogaritur nga
neuroni, @ éshté pragu.

Lloji i funksionit té aktivizimit qé éshté pérdorur né kété rast, éshté funksioni me prag
bipolar. Dalja e llogaritur e njé neuroni me funksion me prag bipolar paragitet:

n

Y = bipolar >’ x;w; — 0

i=1
Funksionet e aktivizimit

Ekzistojné shumé tipe funksionesh aktivizimi. Funksioni me prag binar dhe prag
bipolar quhen ndryshe funksione prag, karakteristik dhe pérdoren kryesisht né
problemet e klasifikimit dhe njohje modelesh. Funksioni sigmoid, éshté njé tjetér
funksion aktivizimi, i cili transformon hyrjen e peshuar qé mund té keté ¢do vleré nga
minus infinit deri né plus infinit né njé vleré nga O deri né 1c.

Y A Y A
— +1
o X 0 X
-1 _1 1
ybinar — {+1' nese X = 0 ybipolar _ { +1, neseX =0
“l0, néseX<O -1, néseX <0
Y A Y A
+1 +1
1 1=
1
Ysigmoid = 14 e* Yiinear =X

Grafiku 1. Funksionet e aktivizimit
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Neuronet me kété funksion pérdoren kryesisht né rrjetat me prapapérhapje. Funksioni
linear siguron njé rezultat té barabarté me hyrjen e peshuar. Neuronet me funksionin
linear pérdoren zakonisht pér pérafrime lineare (Russell, 2009). Figura mé poshté
paraget kéto funksione aktivizimi.

3.2.3 PERCEPTRONI

Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1958) prezantoi njé algoritém trajnimi, i cili prezantonte
procedurén e paré pér trajnimin e njé¢ ANN té thjeshté té quajtur Perceptron?’. Njé
perceptron éshté forma mé e thjeshté e njé rrjeti neural. Ai konsiston né njé neuron té
vetém me pesha sinaptike té rregullueshme dhe njé funksion prag. Figura mé poshté
paraget njé perceptron me njé shtresé dhe dy hyrje.

Hyrjet 7 Kombinuesi Funksioni
X1 Linear i Aktivizimit
. B Dalja
4 —y

Figuré 6. Perceptroni me dy hyrje

Modeli konsiston né njé shumatore lineare té ndjekur nga njé funksion prag. Shuma e
peshuar e hyrjeve, ose shkurt hyrja e peshuar X, zbatohet tek funksioni prag, i cili jep
njé dalje té barabarté me 1 nése hyrja e peshuar éshté mé e madhe ose e barabarté se
vlera e pragut dhe -1 ose 0 nése hyrja e peshuar éshté mé e vogél se vlera e pragut.

Qéllimi i perceptronit éshté té klasifikojé hyrjet ose, ndryshe thuhet té klasifikojé
stimujt e zbatuar sé jashtmi x4, x5, ..., x,,, Né njérén nga dy klasat pér shembull A; dhe
A2. Pra né rastin e njé perceptroni elementar, hapésira n-dimensionale ndahet nga njé
plan né dy zona klasifikimi. Plani pércaktohet nga funksioni linearisht i ndashém:

n
Z.X'L'Wi—g =0
i=1

Né rastin e dy hyrjeve, kufijté e ndarjes marrin formén e njé drejtéze. Vlera e pragut
pérdoret pér té zhvendosur kufijté e ndarjes. Pika 1 mbi drejtéz i pérket klasés A1 dhe
pika 2 poshté drejtézés i pérket klasés A2. Drejtéza ka ekuacionin:

X1W1 + Xow —-60=0

27 Njési bazé e njé rrjeti nervor artificial
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Grafiku 2. Ndarja lineare e perceptronit me dy hyrje

Perceptroni me tri hyrje e ka planin ndarés me tri pérmasa. Né kété rast plani pércaktohet
nga ekuacioni:

X1W1 + xXowy + x3w3 — 6=0

Xo A

s

1
7 -

)

X1W1+ Xowa+ Xaw3z—0=0
X3

Grafiku 3. Plani ndarés né Perceptronin me tri hyrje
Si i méson njé perceptron punét klasifikuese?

Kjo realizohet duke béré rregullime té vogla né pesha pér té zvogéluar diferencén midis
daljes aktuale dhe daljes sé déshiruar té perceptronit. Peshat fillestare pércaktohen té
rastit, zakonisht nga segmenti [—0.5: 0.5] dhe pastaj modifikohen pér té pércaktuar njé
dalje té géndrueshme né shembujt trajnues. Pér njé perceptron procesi i modifikimit té
peshave éshté i thjeshté.

Nése né ciklin p dalja aktuale éshté Y (p) dhe dalja e déshiruar éshté Y (p), atéheré
gabimi jepet népérmjet: e(p) = Yu(p) —Y(p) kup = 1,2,3 ...

Cikli p i referohet shembullit trajnues p té paragitur tek perceptroni.
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Nése gabimi e(p) éshté pozitiv, atéheré rrjeti ka nevojé té rrisé daljen e perceptronit
Y(p), por nése éshté negativ, duhet té zvogélojé daljen Y(p). Duke marré né
konsideraté faktin gé cdo hyrje e perceptronit x;(p) * w;(p) kontribuon né hyrjen totale
X(p), gjendet se, nése hyrja x;(p) éshté pozitive atéheré njé rritje e peshés sé tij w;(p)
tenton té rrisé daljen e perceptronit Y (p), ndérsa nése njé hyrje éshté negative, njé rritje
né peshé tenton té zvogélojé Y(p).

Pra rregulli i nxénies sé perceptronit ose rregulli delta éshté:

wi(p +1) =wi(p) +a-x(p) - e(p)

Ku, a éshté shpejtésia e nxénies, njé konstante pozitive mé e vogél se 1. Duke pasur si
bazé kété rregull krijohet algoritmi i trajnimit té perceptronit pér punét e klasifikimit.
Hapat e Algoritmit (Rosenblatt, 1958):

Hapi I. Inicializimi

Pércaktohen peshat fillestare w1, wy, ..., w,, dhe vlera e pragut & me vlera té rastit nga
segmenti [—0.5: 0.5].

Hapi I1. Aktivizimi

Aktivizohet perceptroni duke pérdorur hyrjet xi(p), x2(p), ..., x,(p) dhe dalja e
déshiruar Y ;(p). Llogaritet dalja aktuale né ciklin p = 1.

n

Y (p) =binar[ X x;(p) * wi(p) — 6]
i=1

ku n- numri i hyrjeve té perceptronit dhe binar — funksioni binar i aktivizimit

Hapi I11. Modifikimi i peshave

Modifikohen peshat e perceptronit me géllim pérshtatjen e tyre sipas modelit té serisé:
wi(p + 1) = wi(p) + Awi(p)

ku, Aw;(p) - modifikimi i peshés né ciklin p. Modifikimi i peshés llogaritet nga rregulli
delta:

Awi(p) = a - xi(p) - e(p)
Hapi 1V. Pérséritja

Rritet cikli p me 1 njési, procesi kthehet sérish tek hapi 2 dhe algoritmi pérséritet derisa
rrjeti té konvergojé.
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Njé perceptron mund té mésojé vetém funksione linearisht té ndashém.

Fakti gé njé perceptron mund té mésojé vetém funksione linearisht té ndashém rrjedh
direkt nga ekuacioni: x; - wy + x, - w, = 6. Dalja Y e perceptronit &shté 1 vetém nése
hyrja e peshuar X éshté mé e madhe se vlera e pragut. Kjo nénkupton se, e gjithé
hapésira e hyrjeve ndahet né dy zona té pércaktuaranga X = 6.

Psh, njé drejtéz lineare pér operacionin AND pércaktohet nga ekuacioni:
X1 W1+ X2 Wy =6

Nése zévendésohen vlerat pér peshat wi, w2 dhe & pérftohet njé nga drejtézat e
mundshme:

01-%x14+01-x,=02 o0se x1+x,=2

Pra, zona poshté drejtézés, ku dalja éshté 0, jepet nga inekuacioni:
x1 + x2 — 2&It; 0

dhe zona sipér drejtézés, ku dalja éshté 1, jepet nga inekuacioni:
Xx1+x,—220

Fakti se, njé perceptron mund té mésojé vetém funksione linearisht t& ndashme éshté
njé fakt relativisht negativ duke gené se, nuk ka shumé funksione té tilla.

Po problemet gé nuk jané linearisht té¢ ndashém si trajnohen?

Pér té trajtuar problemet té cilat nuk jané linearisht té ndashém pérdoren rrjetat neurale
me shumé shtresa. Kufizimet gé shfagen tek perceptroni mund té kalohen tek format e
avancuara té rrjetave neurale, si tek perceptronet me shumé shtresa té trajnuara me
algoritmin me prapapérhapje.

3.2.4 PERCEPTRONI ME SHUME SHTRESA (MLP)

Rrjeti neural me shumé shtresa ose Perceptroni me shumé shtresa éshté njé rrjet neural
i drejtépérdrejté me njé ose mé shumé shtresa té fshehura.

Rrjetat me shumé shtresa jané provuar se, jané né gjendje té pérafrojné ¢do funksion té
vazhdueshém duke gjetur numrin e pérshtatshém té neuroneve né shtresén e fshehur,
me disa raste té suksesshme zbatimi (Hornik et. al., 1989; Guo et. al., 2009; Bojorquez
et. al., 2012; Shao, 2013).
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Rrjeti konsiston né njé shtresé hyrése té€ neuroneve burim, té paktén né njé shtresé té
fshehur té neuroneve llogaritése dhe njé shtresé dalése me neurone llogaritése. Sinjalet
e hyrjes pérparojné né drejtimin nga shtresa hyrése drejt shtresés dalése.

Njé rrjet me dy shtresa té fshehura tregohet né figurén e méposhtme.

Sinjale Dalése

Sinjale Shtresa e Shtresa e Shtresa
Hyrése Parée Dyté e Dalése
Fshehur Fshehur

Figuré 7. Rrjeti neural me dy shtresa té fshehura

Pérse nevojitet shtresa e fshehur?

Cdo shtresé né njé perceptron me shumé shtresa ka funksionin e saj specifik. Shtresa e
hyrjes pranon sinjalet e hyrjes nga bota e jashtme dhe rishpérndan kéto sinjale tek té
gjitha neuronet né shtresén e fshehté. Shtresa e hyrjes rrallé mund té pérfshijé neurone
llogaritése. Shtresa e daljes pranon sinjalet e daljes nga shtresa e fshehur dhe pércakton
modelin e daljes sé gjithé rrjetit.

Neuronet né shtresén e fshehur shérbejné pér nxjerrjen e tipareve; peshat e neuroneve
té tyre paragesin tiparet e fshehura né modelet hyrése. Kéto tipare pérdoren prej shtresés
dalése né pércaktimin e modelit té daljes.

Pérse shtresat e mesme né njé rrjet quhen shtresa té ‘fshehura’?

Njé shtresé e fshehur fsheh daljen e saj té déshiruar. Neuronet né shtresén e fshehur nuk
mund té vézhgohen pérmes sjelljes hyrése/dalése té rrjetit. Nuk ka njé ményré té
dukshme pér té ditur cila duhet té jeté dalja e shtresés sé fshehur. Pra dalja e késaj
shtrese pércaktohet nga veté shtresa.
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A mund té keté njé rrjet neural mé tepér se dy shtresa té fshehura?

Rrjetat neurale komerciale mund té kené edhe tri apo katér shtresa, duke pérfshiré njé
ose dy shtresa té fshehura. Rrjetat neurale eksperimentale mund té kené edhe 5 ose 6
shtresa, duke pérfshiré tri ose katér shtresa té fshehura dhe pérdorin miliona neurone,
por né praktiké pérdorin vetém tri shtresa (pra njé shtresé e fshehur), sepse shtresat
shteseé rrisin sasiné e llogaritjeve né rrjet.

Si mésojné rrjetat neurale me shumé shtresa?

Ekzistojné mé shumé se 100 lloje algoritmash té nxénies, por metodat mé té pérdorshme
bazohen te algoritmi me prapapérhapje. Nxénia né njé rrjet me shumé shtresa ngjason
me nxénien e perceptronit. Té dhénat e trajnimit paragiten te rrjeti. Ky i fundit llogarit
modelin e tij dalés dhe gabimin, njé diferencé midis daljes aktuale dhe asaj té déshiruar.
Peshat pérshtaten dhe rregullohen nga algoritmi i trajnimit pér té zvogéluar pikérisht
kété gabim.

Njé perceptron ka vetém njé peshé pér ¢cdo hyrje dhe vetém njé dalje. Ndérsa rrjetat me
shumeé shtresa kané disa pesha pér ¢cdo hyrje dhe secila prej tyre shérben pér mé shumé
se njé dalje. Si mund ta masim njé gabim dhe ta ndajmé até sipas peshave qé kané
kontribuar? Algoritmi i nxénies me prapapérhapje ka dy faza. Si fillim, bashkésia
trajnuese prezantohet né shtresén hyrése té rrjetit. Rrjeti mé pas pérhap modelin hyrés
nga shtresa né shtresé derisa njé model dalje gjenerohet né shtresén e daljes. Nése ky
model éshté i ndryshém nga dalja e déshiruar, llogaritet njé vleré gabimi e cila mé pas
pérhapet né drejtim té kundért pérmes rrjetit nga shtresa e daljes drejt shtresés sé hyrjes.
Ndérkohé gé gabimi pérhapet, peshat modifikohen.

Njé rrijet me prapapérhapje, si cdo rrjet tjetér, pércaktohet nga lidhjet ndérmjet
neuroneve, nga funksioni i aktivizimit dhe algoritmi i nxénies, i cili pércakton
procedurén pér modifikimin e peshave. Né pérgjithési njé rrjet me prapapérhapje éshté
njé rrjet gé ka tri ose katér shtresa. Shtresat jané plotésisht té lidhura me njéra tjetrén,
pra ¢do neuron né ¢do shtresé lidhet me ¢do neuron té shtresés pasardhése.

Njé neuron pércakton daljen e tij né té njéjtén ményré si perceptroni, ku fillimisht
llogaritet hyrja e peshuar e rrjetit dhe mé pas né sajé té funksionit té aktivizimit, i cili
éshté funksioni sigmoidal, pércaktohet dalja.

X=)" xw —86 ysigmoid — _ 1
i=1 i i 1+e—X
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Rregulli i nxénies né rrjetat me prapapérhapje
Konsiderohet njé rrjet me tri shtresa si mé poshté:

Shtresa e \ L Vi

Shtresa Fshehur Shtresa

Hyrésel Dalé&se

Figuré 8. Rrjeti me Prapapérhapje me tri shtresa

Indekset i, j, k i referohen pérkatésisht neuroneve né shtresén hyrése, té fshehur dhe
dalése. Sinjalet hyrése x1, x2, ..., x, shpérndahen né té gjithé rrjetin nga e majta né té
djathté dhe sinjalet e gabimit e, ez, ..., e; né drejtim té kundért, nga e djathta né té
majté. Simboli w;; pércakton peshén pér lidhjen midis neuronit i né shtresén hyrése dhe
neuronit j né shtresén e fshehur, w, - pesha midis neuronit j né shtresén e fshehur dhe
neuronit k né shtresén dalése.

Pér té shpérndaré sinjalet e gabimit fillohet nga shtresa dalése drejt shtresés sé fshehur.
Sinjali i gabimit né daljen e neuronit k né ciklin p éshté:

ex(p) = ya k(p) — yi(p)

Neuroni k, gé ndodhet né shtresén dalése, e vendos veté vlerén e daljes sé déshiruar. Pér
kété arsye duhet gé té pérdoret njé proceduré e qarté pér té pérditésuar peshén wj,. Né
fakt, rregulli i pérditésimit té peshave né shtresén e daljes éshté i njéjté me rregullin e
nxénies pér perceptronin:

wir(p + 1) = wjr(p) + 4w (p)
Pér té pércaktuar korrigjimin e peshés tek perceptroni u pérdor sinjali hyrés x;, ndérsa

né rrjetin me shumeé shtresa hyrjet e neuronit né shtresén e daljes jané té ndryshme nga
hyrjet e neuroneve né shtresén hyrése.
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Grafiku 4. Modifikimi i peshave né ményré gradiente

Né vend té vlerés hyrése xi pérdoret dalja e neuronit j né shtresén e fshehury;. Vlera e
korrigjuar e peshés né rrjetin me shumé shtresa llogaritet (Fu, 1994):

Awji(p) = a - y;(p) - 6k(p)

ku &(p) éshté gradienti i gabimit né neuronin Kk té shtresés sé daljes né ciklin p, i cili
éshté pércaktuar si derivat i funksionit té aktivizimit shumézuar me gabimin né daljen
e neuronit.

Késhtu, pér neuronin k né shtresén e daljes gradienti i gabimit éshté:
0
5 (p) = yi(P) .

« 0X,(p)

ku, y(p) éshté dalja e neuronit k né ciklin p dhe X, (p) éshté hyrja e peshuar e rrjetit
tek neuroni k né té njéjtin cikél. Pér funksionin sigmoid ekuacioni mund té paraqitet:

)

1
a{l-l-e_xk(_P)}.e () = e N
X T @ e )

6k (p) = ex(p)

Nga kjo merret:

6r(P) = yi(@) - [1 — yi(P)] - ex(p)
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Hapat e algoritmit té trajnuar me Prapapérhapje:

Hapi I: Inicializimi
Gjenerohen né ményré rastésore vlerat e peshave dhe vlera e pragut té marra nga
segmenti (Haykin, 1999);

—24 24

(—t—)

ku F; 8shté numri total i hyrjeve té neuronit i né rrjet. Inicializimi i peshave béhet pér
¢do neuron.

Hapi I1: Aktivizimi

Aktivizojmé rrjetin duke aplikuar hyrjet x1(p), x2(p), ..., x,(p) dhe daljet e déshiruara
Ya1(0), Ya2(0), - - Yan (D).

Llogarisim daljet aktuale té neuroneve né shtresén e fshehur
n

yi(p) = sigmoid[}, x,(p)wy; — 6]
i=1

ku, n éshté numri i hyrjeve té neuronit j né shtresén e fshehur. Llogarisim daljet aktuale
té neuroneve né shtresén e daljes:

m

Xp(p) = sigmoid [ xj(P)wjr — 64l
j=1
ku m éshté numri i hyrjeve té neuronit k né shtresén e daljes.

Hapi I11: Modifikimi i peshave
Pérditésohen peshat né rrjetin me prapapérhapje duke kthyer pas gabimet.

Llogaritet gradienti i gabimit pér neuronet né shtresén e daljes:

8k(p) = yi(p) * [1 — yi(p)] * ex(p)
ku, ex(p) = ya, k(p) — yi(p)
Llogariten korrigjimet e peshave: Aw;,(p) = a - y;(p) - 6x(p)

l

§;(p) =y - [1—y;®)]- X &) - wjr(p)
k=1
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Pérditésohen peshat e neuroneve té daljes: wjr(p + 1) = wi(p) + Awji(p)
Llogaritet gradienti i gabimit pér neuronet né shtresén e fshehur:

Llogariten korrigjimet e peshave: Aw;;(p) = a - xi(p) - 6;(p).
Pérditésohen peshat né neuronet e fshehura: w;;(p + 1) = w;;(p) + Aw;;(p)

Hapi IV: Pérséritja

Rritet cikli p me 1, shkohet né ciklin e dyté dhe pérséritet procesi derisa té plotésohet
Kriteri i gabimit.

Shuma e katroréve té gabimeve

Shuma e katroréve té gabimeve éshté shuma e diferencave té daljeve target (té
déshiruara) me daljet aktuale té rrjetit, té ngritura né katror, pér njé vektor hyrjesh. Ai
&shté njé tregues i nevojshém pér performancén e rrjetit. Algoritmi me prapapérhapje?
pérpiget gé té zvogélojé kété kriter. Kur vlera e shumés sé katrorévé té gabimeve gjaté
gjithé procesit arrin té jeté mjaftueshém i vogél thuhet se, rrjeti ka konverguar.

A éshté algoritmi me prapapérhapje njé metodé e miré pér trajnimin e rrjetave?

Edhe pse pérdoret gjerésisht, nxénia me prapapérhapje nuk éshté rezistent ndaj
problemeve. Ky algoritém me sa duket nuk ekziston né botén biologjike. Neuronet
biologjike nuk e pércjellin informacionin pas pér té rregulluar fuginé apo peshat e
lidhjeve té tyre dhe késhtu nxénia me prapapérhapje nuk duhet té shihet si njé proces
gé simulon nxénien sipas trurit toné. Njé problem tjetér éshté se, llogaritjet jané té
shumta dhe si rezultat trajnimi éshté i ngadalté. Né fakt njé algoritém i pastér me
prapapérhapje pérdoret rrallé né praktiké. Ka disa mundési pér té pérmirésuar
eficiencén llogaritése té kétij algoritmi (Negnevitsky, 2011). Njé rrjet neural me shumé
shtresa méson mé miré nése funksioni i aktivizimit sigmoidal éshté i llojit tangent

hiperbolik:
2a

Ytanh —
14e7bx

—-a

ku a dhe b jané konstante, zakonisht a = 1,716; b = 0,667.

Metodé tjetér pér pérshpejtimin e procesit té nxénies sé rrjetit éshté pérfshirja e
koeficientit t¢ momentit né rregullin delta.

Awji(p) = B - Awj(p — 1) + a - y;(p) - 8i(p)
ku £ éshté njé numér pozitiv nga 0 né 1, i quajtur koeficienti i momentit. Ekuacioni mé
sipér quhet rregulli i pérgjithésuar delta.

28 BackPropagation
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Réndésia e konstantes sé momentit géndron né efektin stabilizues té trajnimit. Ndryshe
thuhet se, konstantja e momentit tenton té pérshpejtojé zbritjen e gabimit drejt njé viere
té géndrueshme, ose deri sa ajo té konvergojé.

Né rregullin delta dhe né rregullin e pérgjithésuar delta pérdoret njé konstante me vleré
té vogél, gé quhet shpejtésia e nxénies. Mund té rritet kjo vleré né ményré gé té
pérshpejtohet trajnimi? Njé nga ményrat mé efektive pér té pérshpejtuar konvergjencén
e algoritmit me prapapérhapje éshté rregullimi i shpejtésisé sé nxénies gjaté trajnimit.
Njé vleré e vogél e shpejtésisé sé nxénies sjellé ndryshime té vogla né peshé nga njé
cikél né tjetrin, késhtu gé, kjo sjellé njé kurbé té lémuar té nxénies. Nga ana tjetér, nése
shpejtésia e nxénies rritet pér té pérshpejtuar procesin e trajnimit, ndryshimet e peshave
do té jené mé té médha. Kjo mund té sjellé jogéndrueshméri dhe si rezultat rrjeti mund
té keté Iékundje. Pér té pérshpejtuar konvergjencén dhe pér té shmangur rrezikun e
pagéndrueshmérisé, mund té zbatohen dy heuristika:

Heuristika 1. Nése ndryshimi i shumés sé gabimeve né katror ka té njéjtén shenjé pér
shumé epoka té njépasnjéshme atéheré shpejtésia e nxénies duhet té rritet.

Heuristika 2. Nése shenja e ndryshimit té shumés sé katroréve té gabimeve alternohet
pér disa epoka té njépasnjéshme atéheré shpejtésia e nxénies duhet té zvogélohet.

Pérshtatja e shpejtésisé sé nxénies kérkon disa ndryshime né algoritmin me
prapapérhapje. Si fillim, daljet dhe gabimet e rrjetit llogariten né bazé té vlerés fillestare
té shpejtésisé sé nxénies. Nése shuma e katroréve té gabimeve pér periudhén aktuale e
tejkalon vlerén e méparshme duke pasur njé raport 1.04 me 1, shpejtésia e nxénies
zvogélohet dhe llogariten peshat dhe vlerat e reja té pragut.

Sidoqofté, nése gabimi é&shté mé i vogél se vlera e tij e méparshme, parametri i
shpejtésisé sé nxénies rritet. Kjo tregon se, pérshtatja e parametrit mund té zvogélojé
numrin e cikleve. Studimi i pérshtatjes sé kétij parametri mund té pérdoret sé bashku
me studimin e koeficientit t¢ momentit. Kjo ndérthurje pérmiréson performancén e njé
rrjeti neural me prapapérhapje dhe minimizon mund€siné e rrjetit pér t’u sjellé si
oshilator.

3.2.5 RRJIETAT NEURALE JOLINEARE AUTOREGRESIVE (NARNN!?)

Rrjetat Neurale Jolineare Autoregresive jané rrjeta neurale dinamike bazuar né modelin
jolinear autoregresiv, pa pasur nevojén e asnjé treguesi tjetér teknik. NAR (nonlinear
autoregressive) éshté njé model statistikor parashikimi i pérdorur gjerésisht pér serité
kohore (Hwang & Basawa, 1994; Guo & Xue, 2014). NAR éshté njé model
pérgjithésues i modelit AR né rastin e jolinearitetit. Modeli prezantohet né kété formé:

y\t = E(yt | Y-, Yt—2 ---;Yt—p) = f(yt—l,:Vt—Z; ---;Yt—p)
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ku f éshté njé funksion i panjohur, gé ka si géllim minimizimin e mesatares sé katroréve
té gabimeve té parashikimeve y, i varur nga ndryshoret vonesa y., yi—1, .. , Yi—p
(Kapetanios, 2006). Vlera e parashikuar e y, né kohén t éshté:

yAt = f(yt—ll yt—Zl ey )’t—p)
Ky model zbatohet te rrjeti neural i drejtépérdrejté, ku funksioni f zévendésohet nga disa

neurone gé punojné sébashku pér pérafrimin e modelit (Pawlus et. al., 2013; Liang, 2005).

P P
Ye= 2 bi¥ (X wjiyt—j)

i=1 j=1

ku ¥ éshté funksioni i aktivizimit; wii éshté pesha e lidhjes sé njé hyrje i me njé neuron
J né shtresén e fshehur; b; éshté pesha e lidhjeve nga shtresa e fshehur né shtresén
dalése.

Rrjeti neural NAR éshté njé lloj rrjeti neural rekurent me vonesa né kohé. Si hyrje
shérben seria kohore e dhéné me vlerat e kaluara té ndryshorit y qé parashikon. Kéto
vlera jepen népérmjet vonesave kohore. Rrjeti neural NAR éshté njé rrjet neural
dinamik. Rrjeti dinamik ka kujtesé. Pérgjigjja qé ai jep né ¢do kohé t varet jo vetém nga
hyrja aktuale, por edhe nga historiku i sekuencés sé ndryshores hyrése.

Trajnohet sipas algoritmit me prapapérhapje gé pérdor linjat kthyese (feedback-u) pér
pérafrimin e funksioneve jolineare. Né shtresén e fshehur (zakonisht njé shtresé e
fshehur) pérdoret funksioni sigmoidal i aktivizimit dhe funksioni linear pér shtresén
dalése. Linja kthyese nga dalja pérdoret si njé hyrje e rrjetit.

Shtresa e Fshehur Shtresa Dalése

3

Figuré 9. Arkitektura e Rrjetit Neural NAR

—-

Wi ’

bﬁ/\

=7

Dalja e njé rrjeti neural konsiderohet ajo vleré gé llogaritet nga sistemi dinamik jolinear
qé kérkohet té modelohet. Kjo dalje duhet té kthehet né hyrje té rrjetit té drejtépérdrejté
si pjesé e arkitekturés standarte t¢ NAR. Gjaté fazés sé trajnimit, meqgénése rrjeti

disponon vlerén target té daljes nga bashkésia e trajnimit, mund té krijohet njé
arkitekturé me cikél té hapur, ku vlera target té& pérdoret si hyrje me ané té ciklit, né
vend té daljes sé llogaritur nga rrjeti.
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Kjo ka dy pérfitime né modelim:

1. hyrja e rrjetit éshté mé e sakté

2. rrjeti rezultues ka njé arkitekturé té drejtépérdrejté té pastér (Huo & Poo, 2013).

Cikli géndron i hapur gjaté procesit té trajnimit té rrjetit. Vetém pasi té jeté trajnuar
rrjeti, cikli mbyllet (konfigurimi paralel) me géllim qgé té kryhet parashikimi pér disa
hapa té métejshme. Pér secilén nga hyrjet ekziston njé linjé e caktuar vonese pér té
ruajtur vlerat e méparshme.

Pércaktimi i numrit té neuroneve hyrése éshté njé nga vendimet Kkritike né problemet e
parashikimit té serive kohore, duke gené se pérmban informacion té réndésishém pér té
dhénat. Né kété studim meqé pérdoret analiza univariate, vetém me njé ndryshore,
numri i hyrjeve korrespondon me numrin e vonesave kohore té veté ndryshores sé varur,
e cila kétu pércaktohet nga modeli autoregresiv. N& rastin mé té€ miré do té ishte njé
numér i vogél neuronesh, pasi kjo mund té zbulojé vecorité unike té pérfshira te té
dhénat. Njé numér shumé i madh apo shumé i vogél neuronesh hyrése do té ndikonte
negativisht né aftésiné e nxénies sé rrjetit, si rrjedhojé dhe né parashikimin e tij.

Gjaté pércaktimit té arkitekturés sé rrjetit NARNN duhet té zgjidhen vonesat gé lidhen
me secilén linjé vonese, po ashtu edhe numrin e neuroneve té fshehura. Numri i
neuroneve té fshehura nuk éshté i specifikuar apriori. Kjo mund té pércaktohet
népérmjet testimeve. Kéto neurone mundésojné zbulimin dhe nxjerrjen e njohurive té
fshehura te seria gé studiohet. Hornik et. al., (1989) né studimin e tij zbuloi se, njé
shtresé e vetme e fshehur ishte e mjaftueshme pér pérafrimin e njé funksioni jolinear.
Po ashtu, shumica e studiuesve pérdorin vetém njé shtresé té fshehur pér problemin e
parashikimit. Edhe né kété studim éshté pérdorur arkitektura me njé shtresé té fshehur.

Pér modelimin dhe parashikimin e serive né studim u zgjodh rrjeti neural NAR pasi
éshté njé rrjet dinamik, mund té trajnohet pér té njohur modele qé ndryshojné né kohé.
Eshté mé i fugishém nga ana llogaritése se rrjeti statik pér shkak té aftésisé sé
memorizimit. Pérdorimi i ciklit te kéto modele sjellé krijimin e njé rrjeti mé té sakté
(Zhou et. al., 2014).

3.3 MODELI PARASHIKUES | RRIETIT NEURAL

Rrjetat Neurale duhet té zhvillojné sjellje inteligjente té suksesshme ashtu si tregtarét e
suksesshém té cilét pérdorin analizén e tregut duke e kombinuar até me njohurité dhe
aftésité e tyre. Me zhvillimet gé ka arritur sot teknologjia kompjuterike, kéto sisteme
mund té kapércejné disa nga kufizimet e njeriut, si koeficienti i ulét i efikasitetit.

Si pjesé e tregut financiar edhe problemi i parashikimit té serive kohore mund té gjejé
zgjidhje mjaft t& kénagshme trajnuar me ané té kétij sistemi inteligjent sikurse e kané
prezantuar edhe shumé studime (Hann, & Steurer, 1996; Dunis et. al., 2002, Dunis et.
al., 2011; Longmore & Robinson, 2004).
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Ato jané pérdorur pér té késhilluar tregjet financiare me géllim rritjen e pérfitimeve.
ANN né problemin e parashikimit jané sisteme gé jané né gjendje té pérshtaten, té
njohin modele, té pérgjithésojné dhe té klasifikojné té dhéna. Né ményré qé ANN té
njohin modele té dhénash éshté e nevojshme gé té mésojné strukturén e té dhénave.
Jané béré kérkime dhe zbatime té rrjetave neurale pér parashikimie té ndryshme.
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Kérkimet né parashikimin e serisé kohore

Fusha e parashikimeve té serive kohore pérgjithésisht pérgéndrohet né parashikimin e
vlerave té sé ardhmes té serisé né njé nga dy ményrat: ose parashikon vlerat e njé serie
nga vlerat e kaluara té saj ose duke pérdorur té dhénat nga seri té ndryshme. Chan dhe
Foo (1995) pérdorén ANN pér té parashikuar vlerat e ardhshme né seri kohore té
¢cmimeve té aksioneve dhe pérdorén kéto vlera pér té llogaritur tregues té fugishém
teknik.

Kjo ANN solli rezultate premtuese dhe autorét arritén né pérfundimin se, aftésia e rrjetit
pér té parashikuar i mundéson tregtarét té futen né treg qofté edhe njé ose dy dité para
se té sinjalizohen nga treguesit e zakonshém teknik. Si rrjedhojé, kjo sjellé pérfitime té
médha né llogarité e tyre. Pérdorimi i ANN né parashikimin e serive financiare ka njé
ndikim té madh né rritjen e fitimit, nése ai éshté i suksesshém.

Kérkimet né njohjen e modeleve dhe né klasifikim

Teknikat e njohjes sé modeleve dhe té klasifikimit jané grupuar sé bashku duke gené se
géllimi i tyre nuk éshté té parashikojné vlera té sé ardhmes né njé seri kohore, por té
parashikojné drejtimin e njé serie kohore. Psh, objektivi i grafistéve né 1997 ishte té
parashikonin trendin e pikave duke studiuar grafikét e gmimeve pér té krijuar modele
té caktuara (Mitchell, 1997). Ata kané véné re se, kéto modele tentojné té ndodhin sérish
dhe jané tregues té besueshém té trendit té cmimeve té sé ardhmes. Teknika té tjera té
cilat gjithashtu pérpiq en té parashikojné trendin e sé ardhmes té njé serie kohore jané
ato qé bazohen né problemet e klasifikimit.

Kérkimet né Optimizim

Optimizimi gjendet né hulumtimet gé kryejné programet kompjuterike kryesisht pér té
pérmiésuar njé rezultat té caktuar. Pér shembull, kété stil ka pérdorur Chen et. al.,
(2007), ku modeli i tyre pérpiqet té zgjedhé sakté kohén e pikés sé hyrjes dhe kohén kur
konstantja anim té keté vlerén e saj optimale né ményré gé té rritet eficienca e zgjidhjes.
Hulumtimi i tyre tregoi se, teknika e rrjetit neural tejkalon dukshém teknikat
tradicionale.

Qé té zhvillohet modelim dhe parashikim mé i miré me rrjetat neurale, duhet té
zhvillohen disa faza paraprake:

1. Pérzgjedhja e ndryshoreve

Sipas Huang et. al., (2004) hapi i paré pér ndértimin e rrjetit neural pér parashikimin e
njé serie kohore duhet té jeté pércaktimi i ndryshoreve. Ndryshoret me té dhéna té
papérpunuara jané mé shumé se sa éshté e nevojshme. Zgjedhja e ndryshoreve kryesore
pér parashikim éshté shumé e réndésishme. Frekuenca e pérzgjedhjes sé té dhénave
(ditore, javore, mujore apo vjetore) varet nga géllimet e studiuesit.
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Né varési té llojit té analizés qé pércaktohet, univariate apo multivariate, kryhet dhe
pérzgjedhja e ndryshoreve. Nése analiza éshté univariate do té merret né konsideraté
vetém seria kohore e ndryshores gé do té parashikohet.

Zakonisht né kété rast vonesat kohore do té shérbejné si hyrje né rrjetin neural dhe si
dalje vlera e parashikuar e serisé. Studiues té tjeré mund té zgjedhin analizén
multivariate né té cilén merren té dhéna nga mé shumé se njé ndryshore. Pérveg serisé
kohore té ndryshores gé do té parashikohet jané dhe serité kohore, ndryshoret e té cilave
ndikojné né ndryshueshmériné e vlerave té serisé kohore fillestare.

Walczak dhe Cerpa (1999) kané treguar njé metodé pér izolimin e ndryshoreve té
dobishme pér rrjetat neurale multivariate. Né metodén e tyre mblidhen sa mé shumé
ndryshore té dobishme gé té jeté e mundur, mé pas fshin njé nga njé ato té
paréndésishmet duke krahasuar performancén e rrjetit me dhe pa secilén ndryshore. *

Né studimin e Smith (2013) éshté arritur né pérfundimin se, duhet t¢ shmangen
ndryshoret té cilat jané shumé té lidhura me seriné kohore bazé, pasi informacioni gé
ato pérmbajné éshté tashmé brenda késaj serie dhe mund té sjellé parashikim té
zhvendosur. Né kété studim duke gené se analiza é&shté univariate, modeli do té
ndértohet mbi vonesat kohore.

2. Mbledhja e té dhénave

Kur mblidhen té dhénat duhet té merren parasysh kostoja dhe cilésia e tyre. Jané katér
céshtje qé duhet té konsiderohen né kété proces:

1- metoda e pérllogaritjes

2- té dhénat gé nuk mund té modifikohen

3- njé vonese e té dhénave

4- té sigurohet se, burimi do té vazhdojé té japé té dhéna né té ardhmen.

Dhénia e shumé vonesave kohore né rrjetin neural sjellé njé kompleksitet té larté duke
e béré mé té véshtiré trajnimin. Gjithashtu ajo mund té sjellé ndalimin e algoritmit né
njé optimale lokale. Nga ana tjetér, njé numér i vogél vonesash mund té jeté i
pamjaftueshém pér té zbuluar vecorité e té dhénave.

Njé zgjidhje do té ishte pérdorimi i kritereve AIC dhe BIC si kritere pérzgjedhése té
modeleve trajnuese bazuar né informacion pér pérzgjedhjen e rrjetave neurale. Edhe
pse kjo tekniké nuk rezulton shumé efikase, pasi nuk ka lidhje t& dukshme midis
pérshtatjes sé modelit trajnues me performancén e parashikimit nga modeli testues,
éshté pérdorur né disa raste modelesh univariate. Huang et. al., (2004) propozoi
metodén e Kiriterit t& Autokorrelacionit pér té pércaktuar strukturén e vonesave né
rrjetin neural t¢ modeleve univariate. Eshté njé metodé e drejtuar nga té dhénat dhe nuk
kérkon supozime. Né kété studim numri i vonesave kohore éshté zgjidhur nga pérdorimi
i rrjetit NAR, ku numri i hyrjeve éshté i parapércaktuar (shpjeguar né paragrafin e
rrjetave NAR).
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3. Pérpunimi paraprak i té dhénave

Pérpunimi paraprak i té dhénave éshté procesi gé ndihmon rrjetin neural né trajnimin e
modeleve té té dhénave. Ndryshoret hyrése dhe dalése, rrallé, vendosen né rrjet té
papérpunuara. Pérpunimi paraprak i té dnénave kryhet pér t¢ minimizuar zhurmat, pér
té nxjerré né pah marrédhénie té réndésishme, pér té zbehur shpérndarjet e
ndryshueshme, si dhe pér té zbuluar trendin e té dhénave.

Té dhénat e papérpunuara zakonisht shkallézohen né vlera né ményré gé pérpunimi i
tyre t& kryhet né pérputhje me llojin e funksionit té transferimit gqé do té pérdoret
(Mitchell, 1997). Metoda mé e zakonshme éshté transformimi ‘n- lage’, ku e dhéna do
té marré si vleré té re diferencén midis vlerés aktuale dhe vlerés me vonesé (t-n).
Metoda té tjera jané transformimi i logaritmit natyror, normalizimi Gausian, metoda e
studentizuar, normalizimi min- max, etj.

Shumé studiues kané pasur né fokusin e tyre pérdorimin e metodave té ndryshme té
para-pérpunimit té té dhénave té rrjetit neural (Davis & Clark, 2011; Klevecka & Lelis,
2008) dhe nisur nga kéto studime transformimet e té dhénave mund té kategorizohen
né tri grupe:

a) Transformimi linear, ku té dhénat kryesisht shkallézohen né vlera brenda
segmentit [0,1] ose [-1,1].

b) Standartizimi statistikor, ku pérdoret devijimi nga mesatarja.

c) Funksione té ndryshme matematikore.

Nuk ekziston ndonjé rregull fiks se, kur duhet pérdorur normalizimi i té dhénave. Ka
raste gé normalizimin e té dhénave e kryen pérdorimi i peshave dhe koeficienti anim.
Shanker et. al., (2006) studioi eficiencén e normalizimit té té dhénave dhe rezultoi se,
metodat e normalizimit dhe transformimit jo domosdoshmeérisht sjellin performancé mé
té miré, sidomos kur rrjeti dhe bashkésia e té dhénave jané té médha.

Zhang dhe Berardi (2001) nuk gjetén ndryshime né parashikim midis rastit kur pérdorén
normalizimin e té dhénave té serisé kohore té kursit t&¢ kémbimit dhe rastit kur nuk
pérdorén.

Edhe pse normalizimi i té dhénave nuk é&shté i detyrueshém, shpesh heré éshté i
pashmangshém. Pér shembull, nése njé funksion funksionon vetém pér njé rang té
caktuar té dhénash, rrjeti nuk do té jeté né gjendje té prodhojé rezultate dalése jashté
kétij rangu. Pér rrjedhojé duhet té normalizohet dalja e déshiruar e rrjetit. Po nése
funksioni gé zbatohet né njé shtresé llogaritése éshté linear, atéheré nuk éshté e
nevojshme té kryhet normalizimi.

Procesi i parapérpunimit té té dhénave é&shté kryesisht i réndésishém pér modelet
multivariate pér arsye se, vlerat mund té kené diferencé shumé té madhe nga njéra tjetra
dhe ANN, automatikisht, u jep mé tepér pérparési vlierave mé té médha.
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Rregulli pér pérditésimin e peshave éshté:
Aw = (target — output)input’ = gabimi * input’

Sic shihet edhe nga formula sa mé i madh té jeté vektori i hyrjes, ag mé i madh éshté
efekti i tij né vektorin e peshave. Késhtu nése vektori hyrés éshté mé i madh nga té
gjithé hyrjet e tjera, vektorét hyrés mé té vegjél, qé té kené efekt, duhet té paragiten
shumé heré. Zgjidhja né kété rast éshté normalizimi i té dhénave.

Né kété studim pérdoret funksioni scale nga paketa R, i cili kryen normalizimin
Gausian. Kjo metodé nga studimet ka rezultuar mé e miré se té tjerat. Ibrahim (2010)
ka vértetuar se, normalizimi Gausian éshté superior né krahasim me metodén min- max.
Normalizimi Gausian, si fillim llogarit devijimin standart dhe mesataren e té gjithé
vektorit hyrés dhe mé pas shkallézon ¢do element duke zbritur mesataren dhe pjestuar
me devijimin standart. Ky njihet si X,ormatizuar:

Xaktuar — Mesatare
Devijimi Standart

Xnormalizuar -

4. Té dhénat e trajnimit, testimit dhe vlerésimit

Njé problem delikat g¢ mund té krijohet nga zbatimi i algoritmave trajnues éshté
mbivendosja. Mbivendosja ndodh kur funksioni i pérshtat té dhénat né ményré perfekte,
pra gabimi éshté zero. Megjithaté funksioni mund té keté luhatje t€ médha midis kétyre
vlerave té serisé, ai nuk ka kapur asnjé nga karakteristikat themelore t€¢ modelit. Ajo
¢ka ndodh éshté se, funksioni ka kapur mé sé shumti zhurmat te té dhénat. Ndaj ky nuk
éshté modelim perfekt, por njé problem gé krijohet pér arsye té ndryshme.

Njé nga ményrat pér té zgjidhur mbivendosjen dhe jo vetém éshté ndarja e té dhénave
hyrése té serisé kohore né dy grupe: bashkésia e trajnimit dhe bashkésia e testimit ose
né tri grupe né varési té té dhénave duke i shtuar edhe bashkésiné e vlerésimit.
Bashkésia e trajnimit éshté bashkésia mé e madhe, rreth 70%-80% e té dhénave dhe
pérdoret nga rrjeti neural pér té trajnuar dhe njohur modelet e té€ dhénave. Madhésia e
bashkésisé sé testimit varion nga 10% deri né 30%. Ajo pérdoret pér té testuar modelet
e rrjetit né ményré gé studiuesi t&€ mund té zgjedhé modelin me performancén mé té
miré. Bashkeésia e testimit mund té pérzgjidhet rastésisht ose nga bashkésia e trajnimit
ose té jeté bashkési té dhénash gé vijon menjéheré pas bashkésisé sé trajnimit.

Njé tekniké mé e sakté pér vlerésimin e njé rrjeti neural éshté testimi, ku bashkésité e
trajnimit, testimit dhe vlerésimit kané elemente te njéra tjetra. Bashkeésia e vlerésimit,
aférsisht 10 % e té dhénave pérdoret pér té béré njé kontroll pérfundimtar mbi
efikasitetin e rrjetit té trajnuar. Bashkésia e vlerésimit duhet té pérzgjidhet nga
vézhgimet e té dhénave mé té fundit. Ndarja kryhet bazuar né eksperiencén e autorit.
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5. Arkitektura e Rrjetit Neural

Rrjetat neurale mund té gjenden né forma té ndryshme sikurse jané shpjeguar dhe né
paragrafet e mésipérme. Né varési t&€ ményrés sé lidhjes sé neuroneve, té numrit té
shtresave, té transferimit t& informacionit dhe funksioneve té aktivizimit njihen disa
arkitektura rrjetash neural: rrjet i drejtépérdrejté, rrjet ciklik, rrjet perceptron me shumé
shtresa, perceptron i thjeshté, rrjet Hebbian, rrjet Hopfield, rrjet NAR, rrjeti RBF etj...
Pércaktimi i arkitekturés kryhet né varési té problemit.

Ka shumé ményra pér té ndértuar njé rrjet neural. Si fillim, duhet té pércaktohen pér
cdo rrjet t& ri numri i neuroneve té hyrjes, numri i shtresave té fshehura, numri i
neuroneve té fshehura, numri i neuroneve té daljes dhe funksionet e transferimit. ANN
komerciale mund té pérmbajné tri ose katér shtresa duke pérfshiré njé ose dy shtresa té
fshehura. Rrjetat neurale eksperimentale mund té kené 5 ose edhe 6 shtresa duke
pérfshiré 3 ose 4 shtresa té fshehura, por né praktiké pérdoren vetém 3 shtresa, sepse
¢do shtresé shtesé rrit ngarkesén e njehsimit né ményré eksponenciale. Rregulli éshté
gé gjithmoné té zgjidhet rrjeti me efikasitetin mé té larté né testim dhe me njé numér sa
mé té vogél neuronesh té fshehura (Sheela & Deepa, 2013). Pér pércaktimin e numrit
té neuroneve té fshehura ka studime té shumta.

Sipas Yuan et. al., (2003) numri mé i pérshtatshém i neuroneve té fshehura llogaritet
bazuar né entropiné e informacionit. Qéllimi éshté gé té shmanget mbivendosja, pér
shkak té tejkalimit t€ numrit té neuroneve té fshehura dhe pér té shmangur
pamjaftueshmériné pér té kapur njohurité nga numri i vogél i neuroneve té fshehura.
Pra té€ gjendet njé numér qé t’1 balancojé kéto dy efekte.

Né vitin 2007, Wu dhe Hong (Wu & Hong, 2007) propozuan algoritma trajnimi pér
pércaktimin e numrit té€ neuroneve té fshehura. Panchal et. al., (2011) propozuan njé
metodologji pér té pércaktuar arkitekturén e MLP. Sipas kétij studimi numri i shtresave
té fshehura éshté né pérpjestim té drejté me gabimin minimal. Numri i neuroneve té
fshehura té rrjetit neural té avancuar vendoset né bazé té pérvojés.

Duke gené se rrjetat me shumé neurone té fshehura pérgjithésisht nuk prodhojné
rezultate té mira, pérdoret njé numér i kufizuar i tyre. Numri i neuroneve dalése
pércaktohet nga numri i daljeve té problemit. Funksioni i transferimit éshté qé té
ekulibrojé rezultatet duke mos lejuar gé ato té marrin vlera té médha té cilat mé pas
mund té gaktivizojné rrjetin. Shumica e modeleve pérdorin funksionin sigmoid, tangent
ose linear. Funksioni sigmoid pérdoret zakonisht pér té dhénat né seri kohore té tregjeve
financiare, i cili nuk éshté linear dhe ndryshon vazhdimisht. Né varési té problemit mund
té pérdoren edhe funksione té tjera.
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6. Vlerésimi i Rrjetit

Vlerésimi i rrjetit neural ose matja e performancés kryhet né bazé té shumés sé
katroréve té gabimeve. Gabimet e vogla né parashikim dhe pérfitimet né treg nuk jané
domosdoshmérisht té njéjta. Pérzgjedhja e serisé kohore duke eleminuar shumé
ndryshime té vogla té gmimeve mund té sjellé rritje té pérfitimeve té rrjetit. Eshté véné
re se, rrjetat neurale mund té jené mé té dobishme nése serité kohore sillen ndryshe nga
modelet tradicionale té metodave parashikuese.

7. Trajnimi i rrjetit neural

Procesi i trajnimit té rrjetit neural pérdor njé algoritém trajnimi gé rregullon peshat pér
té arritur njé gabim global sa mé té vogél. Procesi kérkon njé séré shembujsh me hyrjet
dhe daljet e déshiruara. Gjaté trajnimit peshat e rrjetit pérshtaten pér té zvogéluar
funksionin e performancés sé rrjetit. Trajnimi pérfundon ose kur ka kryer njé numér té
caktuar ciklesh ose epokash, i cili éshté parapércaktuar ose mund té ndalojé algoritmi
kur nuk mund té trajnojé mé rrjetin neural dhe kjo pér arsye mbivendosje. Mbivendosja
gjaté trajnimit ndodh kur gabimi ka arritur té zvogélohet sé tepérmi, por me ardhjen e
njé vlere té re ai rritet. Pérdorimi i sistemeve inteligjente né parashikimin e tregjeve
financiare gjithashtu kombinon shumé lloje té tjera teknikash pér té zhvilluar sjellje té
suksesshme té ngjashme me metodat e suksesshme té pérdorura, p.sh., algoritmat e
trajnimit dhe strukturat e ndryshme té rrjetit. Nuk ekziston asnjé ményré fikse pér té
béré parashikime 100% té sakta, késhtu qé, analiza e rrezikut té menaxhimit bazuar né
njohurité e ekspertéve éshté gjithashtu e nevojshme.

8. Testimi

Kjo fazé siguron njé testim té cilésisé sé rrjetit. Gabimi qé béhet zakonisht éshté testimi
i rrjetit nga e njéjta bashkési me até té trajnimit, pasi kjo do té sillte mbivendosje. Eshté
e réndésishme té kuptohet se, funksioni jo vetém gé duhet té pérshkruajé té dhénat e
trajnimit, por gjithashtu duhet té jeté né gjendje té pérgjithésojé té dhénat gé nuk i ka
hasur mé paré. Nése gabimi i performancés né modelim éshté i ulét dhe né testim éshté
i larté atéheré ka ndodhur njé mbivendosje te bashkésia e trajnimit.

Modelet e pérshtatura kané modeluar zhurmén e serisé kohore dhe jo modelin e vérteté,
sikurse u trajtua dhe pak mé larté. Ndaj éshté e réndésishme gé faza e testimit té kryhet
pas trajnimit me njé bashkési té dhénash té ndryshme nga ajo e trajnimit. Faza e testimit
éshté e réndésishme pér kontrollin e besueshmérisé sé rrjetit neural, por njékohésisht
pér kryerjen e parashikimit té vlerave té reja. Kjo aftési pér té mésuar nga té dhénat dhe
pér té pérgjithésuar né situata té panjohura pérfagéson njé nga shtyllat kryesore té
Nxénies Automatike (Machine Learning), njé degé themelore e Inteligjencés Artificiale.
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KAPITULLI 4

MODELET KLASIKE DHE MODERNE PER ANALIZIMIN DHE
PARASHIKIMIN E SERIVE KOHORE

Parashikimi i serive kohore me shkallé té larté saktésie po merr véméndje té madhe né
shumé fusha, veganérisht né tregjet financiare. Qéllimi i parashikimit té serive kohore
éshté t’u ofrojé investitoréve dhe analistéve financiaré udhézime té besueshme. Ndaj,
jané zhvilluar njé térési kérkimesh pér té zhvilluar teknika sa mé té sakta. Njé ményré
pér té pérftuar parashikime té kénagshme éshté kombinimi i disa teknikave. Shumé
studiues pér té reduktuar gabimin e parashikimit kombinojné metoda, gé variojné né
nivel kompleksiteti dhe efikasiteti.

Motivi i pérdorimit té njé metode hibride né modelimin dhe parashikimin e serive
kohore vjen pér disa arsye: Rrallé ndodh gé serité kohore té jené té pastra me modele
vetém lineare ose jolineare. Né shumicén e rasteve i pérmbajné té dy strukturat.
Pérdorimi vetém i njé metode lineare si, ARIMA, ose vetém njé metode jolineare si,
ANN, nuk mund té jené té pérshtatshme né modelim. Eshté e véshtiré nga ana praktike
té pércaktohet nése seria né studim gjenerohet nga njé proces linear apo jolinear. Pra,
pérzgjedhja vetém e njé metode té pastér pér modelim éshté e véshtiré. Sot, né boté
éshté e ditur se, nuk ekziston asnjé model i vetém gé té jeté mé i pérshtatshmi pér cdo
situaté té serisé kohore. Kjo pér faktin se, shpesh problemet reale jané komplekse dhe
¢do metodé e pérdorur e vetme nuk mund t’i njoh miré t€ gjitha modelet e ndryshme
brenda té njéjtés seri. Sikurse éshté pérmendur dhe mé paré, njé seri mund té jeté e
pérbéré nga té dyja strukturat, lineare dhe jolineare.

Késhtu gé, njé kombinim i pérshtatshém i dy modeleve lineare dhe jolineare do té
krijonte njé model mé té sakté parashikimi se modelet e pérdorura vegmas. Modelet
hibride duke pérdorur metodén sasiore, ARIMA dhe metodén inteligjente, Rrjet Neural,
pretendohet té jené mé té sakta se kéto modele té zbatuara vegcmas. Késhtu gé, né kété
kapitull do té prezantohen arkitekturat hibride ARIMA- ANN. Si njé metodologji e re
kéto arkitektura jané zhvilluar dhe kané marré trajtén e ploté té tyre vetém vitet e fundit.
Modelet e njohura hibride ARIMA-ANN mund té ndahen né tri kategori sipas
arkitekturés sé hibridizimit:

e modele hibride né seri, ku fillohet modelimi me njé metodé lineare dhe vazhdohet
mé njé metodé jolineare.

e modele hibride né seri, ku fillohet modelimi me njé metodé jolineare dhe
vazhdohet mé njé metodé lineare.

e modele paralele, ku metoda lineare dhe jolineare zbatohen paralelisht, té pavarura
nga njéra tjetra.

Literatura e modeleve hibride né seri pér parashikimin e serive kohore éshté zgjeruar
shumé gé nga puna e hershme e Reid (1968). Arkitektura mé e pérdorur sot éshté
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arkitektura e Zhang (2003). Ai niset nga supozimi se, seria kohore pérbéhet nga té dyja
komponentet, nga ajo lineare dhe jolineare. Parashikimi fillon me njé metodé dhe
kombinohet né vazhdimési, me parashikimin e metodés me natyré lineariteti té
ndryshme nga e para. Né kété lloj linje ka ecur edhe Pai & Lin (2005) té cilét krijuan
njé metodologji hibride pér té parashikuar cmimin e aksioneve dhe treguan se, modeli
hibrid né seri e tejkalonte performancén e komponenteve té pérdorura ve¢mas.Njé
studim tjetér, ku tregohet qarté efikasiteti i parashikimit me ané té kombinimit té
ARIMA me rrjetin neural me shumé shtresa, éshté kérkimi i Zeng et. al., (2008).
Rezultatet e eksperimentit pér seriné kohore té trafikut vértetuan se, modeli i propozuar
hibrid pérmiréson né ményré té dukshme saktésiné e parashikimit.

Pao (2009) propozoi njé model hibrid né seri efikas qé kombinonte rrjetin neural
artificial dhe lloje t¢ ndryshme té modeleve autoregresive. Wang, et. al., (2013)
propozuan njé model hibrid, i cili éshté i vecanté né integrimin e pérparésive t¢ ARIMA
dhe ANN né modelimin e sjelljeve lineare dhe jolineare, prezente né bashkésiné e té
dhénave. Modeli hibrid u testua né tri seri kohore dhe rezultoi efikas duke dhéné
parashikime mé té sakta se modelet ekzistuese. Zhou et. al., (2014) pérdorén té njéjtén
arkitekturé hibride né seri dhe treguan se, ky model Kkishte saktési mé té larté
parashikimi se sa pérbérésit e tij té pérdorur ve¢gmas.

Té gjitha kéto modele té propozuara kané si bazé kombinimin e parashikimit né ményré
té vazhduar, né seri, té njé modeli linear ARIMA me njé model jolinear, kryesisht ANN.
Ndryshimi i arkitekturés sé paré nga arkitektura e dyté géndron né rendin e procesimit.
Te arkitektura e kombinimit-1 puna fillon me model linear dhe vazhdon me
parashikimin sipas modelit jolinear, ndérsa te arkitektura e kombinimit-2 rendi i
procesimit éshté i kundért, qé do té thoté, fillon me modelimin jolinear dhe vazhdon me
modelimin linear.

4.1 ARKITEKTURA E KOMBINIMIT-1

Né fazén e paré té arkitekturés sé kombinimit 1, modeli ARIMA pérdoret pér té kapur
komponentin linear. Shénohet me e, mbetja e modelit ARIMA né kohén ¢, atéheré:

er =y — Ly
ku, L, éshté vleré e parashikuar né kohén t e cila sigurohet nga modeli ARIMA.

Né fazén e dyté, nga modelimi i mbetjes duke pérdorur ANN, mund té nxirren lidhjet
jolineare. Me n neurone hyrése, modeli ANN pér mbetjet do té jeté:

e = f(et—1,€t—2, -, €t—n) + & = N = ér = f(er—1,€t—2, e, €t—n)

ku, f éshté njé funksion jolinear i pércaktuar nga modeli ANN, N’ éshté vleré e
parashikuar né kohén t e cila vézhgohet nga modeli ANN, &, &shté gabim i rastit.
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Struktura e arkitekturés sé kombimit 1 (Zhang, 2003) tregohet né figurén 10.

Seria kohore

Vierae
parashikuar

Parashikimi
integruar

Figuré 10. Struktura e arkitekturés sé kombinimit-1

Theksohet se, nése modeli f éshté i papérshtatshém termi i gabimit nuk éshté
domosdoshmérisht i rastit. Ndaj, njohja e sakté e funksionit éshté kritike. Né kété
ményré, parashikimi i kombinuar do té jeté si mé poshté:

f’t :Et+N’
ku:

e §, éshté vlera e parashikuar nga modeli hibrid ARIMA-ANN né kohén t;

e L, vleré e parashikuar né kohén t e cila sigurohet nga modeli ARIMA,

e N’ éshté vleré e parashikuar né kohén t e cila vézhgohet nga modeli ANN (He
& Deng, 2012).

Zhang (2003) e zbatoi kété metodé né disa seri kohore dhe né té gjitha rastet rezultoi
se, modeli hibrid jepte parashikime mé té sakta se modelet ARIMA dhe ANN, té
pérdorura vegmas.

Ekziston njé tjetér metodé hibride ARIMA-ANN, e ngjashme né arkitekturé me
modelin e Zhang, me té vetmin ndryshim, parashikimet e secilés metodé nuk mblidhen,
por shumézohen (Wang, et. al., 2013). Kjo ndodh sepse supozohet gé, seria kohore
éshté prodhim i njé komponenteje lineare me njé jolineare.

Vi = L¢ - N¢

Sérish, si te modeli Zhang, zbatohet si fillim metoda ARIMA mbi seriné origjinale dhe
mé pas metoda ANN mbi seriné qé pérftohet nga raporti i serisé kohore me vlerén e
parashikuar nga modeli ARIMA.

ng =

PIF
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Si parashikim pérfundimtar i sistemit, merret prodhimi i dy vlerave té parashikuara nga
té dyja modelet vegmas.

Ve = Zt ) Nt
Rezultatet treguan se, ky model éshté pothuajse né té njéjtat nivele efikasiteti si modeli
I Zhang.
4.2 ARKITEKTURA E KOMBINIMIT-2
Arkitektura e kombinimit-2 ka gjithashtu dy faza kryesore. Né fazén e paré pérdoret
modeli ANN, né ményré gé té modelojé pjesén jolineare té serive kohore.

N,

ku N, éshté vlera e parashikuar né kohén t e cila sigurohet nga modeli ANN.

Késhtu modeli ARIMA pérdoret pér té modeluar mbetjen e modelit ANN né ményré gé
té analizojé modelin linear. Né kété ményré, modeli ARIMA me m intervale pér mbetjet
do té jeté :

Al

e = f(et—1,€t—z,r€lom) + Cc = Ly = [ = f(e{_1,€{_p, ., €{_m)
ku,
e f é&shté njé funksion linear i pércaktuar nga ARIMA
e [7%éshté vlera e parashikuar pér kohén t nga modeli ARIMA né té dhénat e tepricés
e (, éshté gabim i rastit.

Struktura e modelit MLP-ARIMA (Xiong, et. al., 2017) tregohet né figurén 11. Né kété
ményré, parashikimi i kombinuar do té jeté si mé poshté:
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Figuré 11. Struktura e arkitekturés sé kombinimit-2
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4.3 ARKITEKTURA E KOMBINIMIT-3

Bates dhe Granger (1969) prezantuan konceptin e njé kombinimi paralel té dy
metodave, i cili u pérdor mé pas nga shumé studiues té tillé si Bunn (1989), Wedding
& Cios (1996) té cilét propozuan njé model paralel t¢ kombinimit duke pérdorur rrjetat
me simetri rrethore dhe modelin Box-Jenkins ARIMA. Mé pas, modelet parashikuese
hibride té cilat kombinojné né ményré paralele modelet lineare me modelet jolineare u
shtuan. Wang et. al., (2013) paraqiti njé model hibrid paralel duke pérdorur algoritmat
gjenetik, ARIMA dhe rrjetat neurale me prapapérhapje. Rezultatet e tyre treguan se,
modeli i propozuar i tejkalon né performancé té gjitha modelet e pérdorura vegcmas.
Rather et. al., (2015) pér parashikimin e aksioneve né treg, propozuan njé model té ri
hibrid gé bashkonte parashikimet e tri modeleve té vecanta: sheshimit eksponencial,
rrjetit neural rekurent dhe ARIMA.

Peshat optimale té secilit model pércaktohen duke pérdorur algoritmat gjenetiké. Yang
et. al., (2016) paraqgitén njé model parashikimi paralel duke kombinuar njé rrjet neural
me prapapérhapje, njé rrjet pérshtatés té bazuar né logjikén fuzzy dhe modelin
SARIMA. Késhtu pérdoret njé algoritém metaheuristik i llogaritjes evolucionare pér té
optimizuar peshat e modelit hibrid. Studimet eksperimentale treguan se metoda e
propozuar parashikoi mé miré se tri metodat individuale.

Né té gjitha kéto modele parashikimi hibride, modelet ARIMA dhe ANN pérdoren
njékohésisht, né ményré paralele, pér té analizuar komponentét linear dhe jolinear te té
dhénat dhe mé pas merren dy rezultate parashikimi. Shuma e prodhimeve té
koeficientéve optimal té peshés sé ¢cdo metode, me rezultatet pérkatése té parashikimit
jep parashikimin pérfundimtar t€ metodés hibride:

m

Ye=2w; fi

i=1

Parashikimit né kohén t, m jané indekset e numérimit t¢ modelit individual, w; éshté
pesha pér metodén e i-té té parashikimit.

Gabimi i parashikimit llogaritet népérmjet ekuacionit:

m
er=Yt—YVe=Ye— 2.Wi"fi
i=1
Duke pérdorur modelet ARIMA dhe ANN ekuacioni mund té rishkruhet si mé poshté:

Ye=wi- L +wy- N

ku, 9¢, L, dhe N, jang, pérkatésisht, vlera e parashikimit hibrid, e modelit ARIMA dhe ANN.
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Pér mé tepér, peshat qé i caktohen ¢cdo modeli pércaktohen nga metoda e katroréve mé
té vegjél dhe llogariten sipas ekuacioneve té méposhtme.

Seria kohore
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Figuré 12. Struktura e arkitekturés sé kombinimit-3

Njé rast tjetér i po té njéjtés arkitekturé, do té ishte nése natyra e jo/linearitetit do té
njihej népérmijet filtrave té mesatares rréshqitése (Babu & Reddy, 2014).

Logjika e funksionimit té késaj metode hibride bazohet né karakterizimin e natyrés sé
té dhénave e mé pas né zbatimin e modeleve ARIMA dhe ANN né ményré té
pérshtatshme. Seria kohore, si filim, shpérbéhet nga pérdorimi i filtrit sé mesatares
rréshqitése, e cila pérdoret pér té njohur natyrén e serisé dhe pér té pérdorur né ményré
té sakté, pa hamendésime, modelin pérkatés pér ¢do komponente.

Késhtu, pasi nxirret komponentja lineare e serisé kalon né modelim me ARIMA dhe e
njéjta gjé pér komponenten jolineare gé shkon pér modelim sipas ANN. Né fund
parashikimet e té dy modeleve integrohen né njé parashikim té vetém.

4.4 METODA E PROPOZUAR

Modelet e pérmendura mé sipér kané té mirat dhe problemet e veta, sipas rastit té
zbatimit. Performanca e modelit hibrid té Zhang shpesh heré éshté mé e kénagshme se
¢cdo model pérbérés i pérdorur vegmas (Taskaya & Ahmad, 2005). Pérve¢ késaj,
sigurohet se performanca e modelit hibrid té¢ Zhang nuk do té jeté mé keq se modeli
ARIMA. Kjo mund té thuhet dhe pér arkitekturat e tjera, té provuara nga studimet e
méparshme. Me gjithé pérparésité e pérmendura té modeleve hibride, disa prej tyre, né
sajé té supozimeve té marra si t€ mirégéna, do té ulnin performancén e tyre nése
ndodhen né situata té kundérta.
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Kéto supozime jané:

Strukturat lineare dhe jolineare mund té modelohen ve¢cmas nga modele té ndryshme
dhe parashikimet e tyre mund té kombinohen né njé té vetme. Komponentja lineare dhe
jolineare mblidhen ose shumézohen. Mbetjet e modelit linear pérmbajné vetém
strukturé jolineare, ose anasjelltas, mbetjet e modelit jolinear kané vetém strukturé
lineare.

Ka raste gé kéto supozime nuk jané té vérteta, pér shembull, nése modelet ekzistuese
lineare dhe jolineare né njé seri kohore nuk mund té modelohen vegcmas ose mbetjet e
komponentit linear nuk pérmbajné vetém strukturé jolineare ose komponentja lineare
nuk éshté né marrédhénie mbledhje apo shumézimi me komponenten jolineare. Né kéto
raste, supozimet e marra mund té nénvlerésojné marrédhénien midis komponentéve dhe
sjellin njé degradim té performancés sé modelimit dhe parashikimit.

Pér kéto arsye, né kété studim propozohet njé ményré tjetér hibridizimi e cila nuk nis
me supozime. Sérish bazohet né kombinimin e ARIMA me ANN, ku fillimisht
modelohet me ARIMA dhe vazhdohet me ANN. Kjo metodologji éshté e ngjashme me
modelin Zhang né arkitekturé, me ndryshimin se ANN nuk modelon vetém sekuencén
e mbetjeve nga modeli ARIMA, por té gjithé komponentét e serisé origjinale. Kéto
komponenté merren nga zbatimi i metodés ARIMA mbi seriné kohore. Nga ky modelim
pérftohen termat autoregresiv, termat e mesatares rréshqitése dhe mbetjet.

Té gjitha kéto pérdoren si hyrje né rrjetin neural. Né kété formé pércaktohet né ményré
korrekte dhe té garté numri i neuroneve hyrése, njé puné e cila do té kryhej né ményré
té rastésishme ose me ané t€ metodés ‘provo dhe vleréso gabimin’. Kétu, numri i
vonesave né kohé& gé shérbejné si hyrje pércaktohet nga termat gé ndikojné
drejtpérdrejté né modelim dhe mé pas né parashikim. Rrjeti neural, si njé pérafrues
universal (Hornik et. al., 1989), me kéto hyrje do té jeté né gjendje né sajé té procesit
té trajnimit té pérafrojé modelin e serisé kohore.

Vlera e ardhshme e njé serie kohore, te rrjeti neural, konsiderohet si funksion jolinear i
disa vrojtimeve té kaluara dhe gabimeve té rastit si mé poshté:
yAt = f(}’t—l, Yt—2 s Yt—m €t—1, €t—2) «=r) et—l)

ku:

e f éshté njé funksion jolinear i pércaktuar nga rrjeti neural;

e ¢, éshté mbetja e modelit ARIMA né kohén t;

e madhe [ jané numra té ploté. Pra, ky rrjet neural modelon dhe pjesén lineare dhe
komponenten jolineare té serisé kohore. Arkitektura e tij jepet né figurén e

méposhtme.
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Figuré 13. Arkitektura e modelit té propozuar Hibrid ARIMA-ANN
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KAPITULLI 5
METODOLOGJIA

Qéllimi i kétij studimi éshté ndértimi i njé modeli t& pérmirésuar pér parashikimin e
serive kohore, pérmes kombinimit té metodave tradicionale statistikore dhe
teknologjive moderne té inteligjencés artificiale. Pér kété arsye, jané pérzgjedhur katér
raste konkrete studimi nga fusha té ndryshme (ekonomi, financé, arsim dhe motivim
profesional), té cilat trajtohen si seri kohore té vecanta dhe krahasohen népérmijet tre
gasjeve: modeli ARIMA, rrjetet neurale artificiale (ANN) dhe modeli hibrid ARIMA-
ANN .Mé poshté jepet njé tabele pérmbledhése né lidhje me metodologjiné e punimit.

Tabelé 2. Pérmbledhése e metodologjisé pér raste studimore

Ditore Banka e E Korrigjon Saktési mé e
Shqipérisé | pérshtatshme devijimet larté sesa
pér tendenca jolineare ARIMA/ANN
lineare vegmas
Ditore Coin Pak efektive | Shumé efektive | Performanca mé
Market | pérluhatje té pér jostabilitet e miré globale
Cap médha
Vjetore | Ministria E Kap ndérlikimet Kombinon
e Arsimit | pérshtatshme | politike/arsimore | avantazheteté
pér analiza dy metodave

statistikore

Mujore | Anketim | Performancé | Adaptim i miré Pérmirésim i
empirik mesatare ndaj té dhénave garté né

subjektive parashikime

mujore

Tabela pérmbledhése e metodologjisé pér rastet studimore paraget né ményré sintetike
dhe krahasuese gasjen analitike té ndjekur né kété studim pér katér seri kohore me
réndési té vecanté pér kontekstin socio-ekonomik dhe arsimor shqgiptar. Kéto raste
pérfshijné kursin e kémbimit Euro/Lek, ¢mimin ditor té Bitcoin-it, rezultatet e
provimeve té maturés shtetérore dhe nivelin e motivimit té lektoréve né Fakultetin e
Inxhinierisé. Pér secilin prej kétyre rasteve jané analizuar disa elementé kyc si lloji i té
dhénave (p.sh. ditore, mujore apo vjetore), burimi zyrtar i t€ dhénave, efikasiteti i
metodés tradicionale ARIMA, performanca e rrjeteve neurale artificiale (ANN) si dhe
vlera e shtuar gé sjell modeli hibrid ARIMA-ANN.

Né rastin e kursit té kémbimit Euro/Lek, gé pérfagéson njé seri ditore té dhénash me
réndési pér stabilitetin monetar, metoda ARIMA ka ofruar njé pérputhje t& miré me
prirjet lineare, por modelet ANN kané gené mé té suksesshme né identifikimin e
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luhatjeve jolineare té papritura, ndérkohé gé modeli hibrid ka rezultuar mé i sakté né
pérgjithési. Pér cmimin ditor té Bitcoin-it, njé treg i njohur pér volatilitetin e larté,
metoda ARIMA éshté treguar mé pak efektive, ndérsa rrjetet neurale kané arritur té
pérshtaten mé miré me sjelljen e paparashikueshme té késaj serie, me modelin hibrid
gé tejkalon té dy alternativat né aspektin e saktésisé. Né analizén e rezultateve té
provimeve té maturés shtetérore, té cilat jané té dhéna vjetore me ndikime té mundshme
nga politika arsimore dhe faktoré té tjeré socio-kulturoré, metoda ARIMA é&shté
pérdorur pér té identifikuar trendet bazé, ndérsa rrjetet ANN kané mundésuar té kapen
ndérlikimet nén sipérfage dhe modeli hibrid ka shfaqur njé potencial té vecanté pér té
béré parashikime mé té sakta dhe té dobishme pér politikébérésit né fushén e arsimit.

Rasti i fundit, motivimi i lektoréve né Fakultetin e Inxhinierisé, i bazuar né té dhéna
mujore té mbledhura népérmjet anketimit empirik, pérfagéson njé shembull té
modelimit té njé fenomeni subjektiv, ku rrjetet ANN jané pérshtatur mé miré me natyrén
cilésore té té dhénave né krahasim me metodén ARIMA, dhe pérdorimi i modelit hibrid
ka ndihmuar né pérmirésimin e parashikimeve mbi tendencat e motivimit né kohé. Né
té gjitha rastet e analizuara, modeli hibrid ARIMA-ANN ka dalé né pah si njé
alternativé mé e géndrueshme dhe mé e sakté pér parashikimin e serive kohore, duke
kombinuar fuqiné shpjeguese té modeleve linearé me fleksibilitetin dhe fuqiné
pérfagésuese té rrjeteve neurale, ¢cka pérforcon tezén se hibridizimi i metodave éshté
njé gasje efikase pér pérballimin e sfidave gé paraget parashikimi né té dhénat reale.

5.1 PERZGJEDHJA E RASTEVE TE STUDIMIT DHE BURIMET E TE
DHENAVE

Té dhénat jané marré nga burime té besueshme si:

> INSTAT pér té dhénat demografike dhe arsimi,

https://www.instat.gov.al/
» Banka e Shqipérisé pér kursin e kémbimit,

https://share.google/Wjs3lQyeXVx2xanN2
» Coin Market Cap pér té dhénat e Bitcoin-it,

https://share.google/5SSwqjJEUUAEU3EKI
» Ministria e Arsimit pér rezultatet e maturés shtetérore,

www.gsha.edu.al

Sondazh empirik i ndértuar pér kété studim pér té matur motivimin e lektoréve né
fakultetin e inxhinierisé. Pérzgjedhja e rasteve té studimit dhe burimet e té dhénave,
pérbéjn njé komponent kyc té strukturés metodologjike té kétij kérkimi, pasi garanton
besueshmériné dhe cilésiné e analizave té mévonshme. Raste té ndryshme jané zgjedhur
né ményré té géllimshme pér té pérfagésuar fusha té ndryshme me réndési té veganté
pér zhvillimin ekonomik, financiar dhe arsimor né Shqipéri. Kéto raste pérfshijné
kursin e kémbimit Euro/Lek, ¢mimin ditor té Bitcoin-it, rezultatet e provimeve té
maturés shtetérore si dhe nivelin e motivimit té lektoréve né Fakultetin e Inxhinierisé.
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Té dhénat pér secilin rast jané marré nga burime té besueshme dhe té verifikuara, té
cilat ofrojné siguri né saktésiné dhe konsistencén e tyre. Konkretisht, pér té dhénat
demografike dhe treguesit arsimoré éshté pérdorur Instituti i Statistikave (INSTAT),
institucioni zyrtar gé mbledh dhe publikon té dhéna statistikore pér Shqipériné. Kursi i
kémbimit Euro/Lek éshté marré nga Banka e Shqipérisé, e cila garanton pérditésim té
rregullt dhe saktési té té dhénave financiare.

Pér ¢cmimin ditor té Bitcoin-it, njé treg global gé karakterizohet nga luhatje té
vazhdueshme, éshté pérdorur platforma ndérkombétare Coin Market Cap, e cila
konsiderohet njé nga burimet mé té sakta dhe té aksesueshme pér té dhénat e
kriptomonedhave né kohé reale. Ndérkohé, rezultatet e provimeve té maturés shtetérore
jané marré nga Ministria e Arsimit, qé publikon c¢do vit statistikat pérfundimtare pér
performancén e nxénésve né nivel kombétar. Né rastin e motivimit té lektoréve, té
dhénat nuk jané marré nga njé burim ekzistues zyrtar, por jané grumbulluar pérmes njé
sondazhi té ndértuar posacérisht pér kété studim, duke pérdorur metoda té kérkimit
empirik pér té matur perceptimin dhe ndjeshmériné individuale té stafit akademik né
raport me faktorét gé ndikojné né motivimin profesional. Kjo gasje e kombinuar e
burimeve zyrtare dhe instrumenteve té ndértuara enkas pér kété studim siguron njé bazé
té gjeré dhe té shuméllojshme té té dhénave qé mbéshtet realizimin e analizés sé thelluar
me metoda té inteligjencés artificiale dhe modeleve té parashikimit té serive kohore.

5.2 RASTET E STUDIMIT DHE TRAJTIMI METODOLOGJIK
5.2.1 KURSI | KEMBIMIT EURO/LEK

Né kuadér té studimit mbi analizén dhe parashikimin e serive kohore pérmes modeleve
té inteligjencés artificiale, rasti i kursit t¢ kémbimit Euro/Lek zé& njé vend té
réndésishém pér shkak té ndikimit té drejtpérdrejté gé Ky indikator ka né ekonominé
shqiptare, sidomos né marrédhéniet tregtare ndérkombétare, politikat monetare dhe
vendimmarrjen financiare té bizneseve dhe individéve. Seria e pérdorur né kété rast
pérbéhet nga té dhéna ditore té kursit zyrtar t€ kémbimit, té€ publikuara nga Banka e
Shqipérisé dhe qé shtrihen pérgjaté njé periudhe té gjaté kohore, duke siguruar késhtu
densitet t& mjaftueshém té té dhénave pér ndértimin e modeleve statistikore dhe
inteligjente.

Fillimisht, seria kohore éshté analizuar né aspektin e saj strukturor, duke shqyrtuar
karakteristikat e stacionaritetit, autokorelacionit dhe sezonalitetit, né ményré qé té
pérzgjidhet modeli mé i pérshtatshém ARIMA pér trajtimin e komponentéve linearé.
Pas pérshtatjes sé modelit klasik ARIMA dhe vlerésimit té mbetjeve té modelit, éshté
vérejtur se disa luhatje jolineare nuk adresoheshin plotésisht, duke sugjeruar nevojén
pér njé model shtesé qé té kapé kompleksitetin jo-linear té sjelljes sé kursit t€ kémbimit.
Pér kété arsye, &shté ndértuar dhe trajnuar njé model i Rrjetit Neural Artificial (ANN),
i cili &shté trajnuar mbi té njéjtat té dhéna, por duke marré si hyrje mbetjet e modelit
ARIMA.
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Kjo qgasje i mundéson rrjetit neural té pérgendrohet né aspektet e sjelljes sé serisé qé
nuk mund té pérshkruhen nga modelet lineare tradicionale. Mé pas, éshté ndértuar njé
model hibrid ARIMA-ANN, ku rezultati pérfundimtar pérbéhet nga kombinimi i
parashikimit t¢ modelit ARIMA me até té rrjetit ANN, duke marré parasysh si
komponentét linearé ashtu edhe ata jolinearé. Performanca e kétij modeli hibrid éshté
matur pérmes treguesve té saktésisé si RMSE (Root Mean Square Error) dhe MAE
(Mean Absolute Error), té cilét japin njé vlerésim té qgarté té gabimit mesatar dhe
variacionit té tij.

Rezultatet kané treguar se modeli hibrid ARRIMA-ANN e tejkalon ndjeshém modelin
tradicional ARIMA dhe até neural ANN té pérdorur né ményré té ndaré, duke ofruar
njé mjet mé té fugishém pér parashikimin e tendencave té kursit t& kémbimit né
Shqipéri. Kjo gasje metodologjike jo vetém gé pasuron analizén me dimensione té reja
teknike, por gjithashtu i jep vleré praktike kérkimit né fushén e ekonomisé dhe
financave, vecanérisht pér politikébérésit, ekonomistét dhe agjentét e tregut té valutés.

5.22 CMIMIDITOR I BITCOIN-IT

Si njé kriptomonedhé gé operon né tregje té hapura dhe té decentralizuara, ¢gmimi i
Bitcoin-it ndikohet nga njé séré faktorésh kompleksé, pérfshiré perceptimet e tregut,
lajmet globale, ndérhyrjet rregullatore, spekulimet dhe mungesa e mbéshtetjes nga njé
institucion gendror. Té dhénat jané marré nga platformat mé té besueshme
ndérkombétare té monitorimit té kriptomonedhave, si Coin Market Cap, té cilat ofrojné
informacion té detajuar dhe né kohé reale pér cmimet e tregut.

Fillimisht, pér kété seri kohore éshté ndértuar modeli ARIMA, duke ndjekur té njéjtin
proces analitik si né rastin e kursit t& kémbimit: analiza e stacionaritetit, identifikimi i
parametrave dhe kalibrimi i modelit. Megjithaté, pér shkak té luhatjeve ekstreme dhe
sjelljes tepér jolineare té serisé, modeli ARIMA nuk ka arritur t€ kapé me saktési
strukturén e brendshme té té dhénave, duke prodhuar parashikime me saktési té
kufizuar. Pér té pérmirésuar performancén e analizés, éshté aplikuar modeli i rrjeteve
neurale artificiale (ANN), i cili éshté ndértuar dhe trajnuar mbi té njéjtat té dhéna, duke
e lejuar até té identifikojé modelet jolineare dhe té pérvetésojé luhatjet e papritura né
ményré mé efikase. Rezultatet nga modeli ANN kané treguar njé pérmirésim té
ndjeshém né krahasim me modelin ARIMA, veganérisht né parashikimet afatshkurtra,
ku fleksibiliteti i rrjetit neural i mundéson atij té pérshtatet shpejt ndaj ndryshimeve té
tregut. Mé tej, éshté ndértuar nj& model hibrid ARIMA-ANN, ku parashikimi
pérfundimtar éshté rezultat i integrimit t¢ komponentéve linearé té kapur nga ARIMA
dhe atyre jolinearé té pérpunuar nga ANN.

Ky model hibrid éshté testuar dhe vlerésuar pérmes treguesve té performancés RMSE
dhe MAE, dhe ka rezultuar té jeté ndjeshém mé i sakté né parashikimin afatshkurtér té
¢mimit té Bitcoin-it sesa secili nga modelet e pérdorur ve¢mas. Aftésia e modelit hibrid
pér té kapur kompleksitetin dinamik té tregut té kriptomonedhave e bén até njé mjet té
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dobishém pér investitorét, analistét financiaré dhe studiuesit qé kérkojné té kuptojné
dhe parashikojné sjelljen e kétij tregu. Pér mé tepér, ky rast vérteton fuginé e metodave
hibride né pérballjen me seri kohore me luhatshméri ekstreme dhe karakteristika
jolineare, duke forcuar bindjen se integrimi i gasjeve sasiore dhe inteligjente éshté
thelbésor né kontekste té tilla.

5.2.3 REZULTATET E PROVIMEVE TE MATURES SHTETERORE

Né seksionin gé trajton analizén e rezultateve té provimeve té maturés shtetérore, fokusi
vendoset né njé fushé thelbésore pér zhvillimin arsimor dhe shogéror té vendit, ku
performanca e nxénésve né léndé bazé si matematika dhe gjuha shqipe shérben si
indikator ky¢ pér vlerésimin e cilésisé sé sistemit arsimor. Ky rast studimor ka réndési
té vecanté pér politikébérésit né arsim, pér institucionet e edukimit dhe pér shogériné
né térési, pasi rezultatet e maturés reflektojné jo vetém nivelin e pérvetésimit té
njohurive nga nxénésit, por edhe ndikimin e politikave mésimore, metodave
pedagogjike, kushteve sociale dhe teknologjike né arsim. Té dhénat e pérdorura jané
marré nga Ministria e Arsimit dhe pérfagésojné rezultate zyrtare té grumbulluara né
nivel kombétar pér njé periudhé té caktuar vitesh, duke mundésuar ndértimin e njé serie
kohore vjetore me géllim analizimin e tendencave dhe parashikimin e ecurisé sé
ardhshme.

Fillimisht, seria kohore éshté analizuar duke aplikuar modelin ARIMA pér té
identifikuar strukturén lineare té ndryshimeve nga viti né vit dhe pér té kuptuar nése ka
njé rritje, ulje apo stabilitet né rezultatet e pérgjithshme. Megjithaté, pér shkak té
faktoréve té shumté gé ndikojné né rezultatet e provimeve — si ndryshimet né programet
mésimore, ndryshimet né strukturén e testit, ndikimet psikologjike dhe faktorét socio-
ekonomiké — sjellja e té dhénave shpesh shfaq devijime dhe luhatje té paparashikuara
gé modelet lineare nuk arrijné t’i kapin plotésisht.

Pér kété arsye, éshté aplikuar mé tej modeli i rrjeteve neurale artificiale (ANN), i cili
éshté ndértuar dhe trajnuar mbi té njéjtat té dhéna pér té pérpunuar struktura mé
komplekse dhe jolineare. Rezultatet nga modeli ANN kané treguar saktési mé té larté
né parashikimin e ndryshimeve té papritura né rezultatet e maturés, vecanérisht né
identifikimin e vit-pas-viti devijimeve té cilat lidhen me ndérhyrje sistemike né sistemin
arsimor. Né fazén e treté té trajtimit metodologjik, &shté zhvilluar dhe testuar njé model
hibrid ARIMA-ANN, i cili kombinon fuginé e modelit ARIMA né kapjen e tendencave
lineare me aftésiné e ANN pér té trajtuar variacionet jolineare dhe komplekse. Ky
model hibrid éshté testuar pérmes indikatoréve té performancés si RMSE dhe MAE dhe
ka rezultuar mé i géndrueshém né prodhimin e parashikimeve mé afér realitetit
krahasuar me modelet individuale.

Avantazhi i kétij modeli géndron né balancimin e gabimeve té parashikimit dhe né
rritjen e besueshmérisé sé rezultateve, duke ofruar njé mjet té vlefshém pér institucionet
arsimore dhe studiuesit qé synojné té kuptojné dhe parashikojné mé miré faktorét gé
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ndikojné né suksesin shkollor. Késhtu, rasti i rezultateve té maturés shtetérore jo vetém
gé tregon aplikueshmériné e metodave hibride né fushén e arsimit, por gjithashtu
demonstron réndésiné e pérdorimit té analizés sé avancuar té té dhénave pér
pérmirésimin e planifikimit arsimor dhe hartimin e politikave té orientuara drejt
rezultateve mé té mira pér brezat e ardhshém té nxénésve.

5.2.4 MOTIVIMI | LEKTOREVE NE FAKULTETIN E INXHINIERISE

Né trajtimin e rastit té katért, qé lidhet me analizén e motivimit té lektoréve né fakultetin
e inxhinierisé, studimi zgjeron fushén e aplikimit té metodave té parashikimit pértej
treguesve ekonomiké dhe financiaré, duke pérfshiré edhe indikatoré té performancés
dhe miréqenies né sektorin e arsimit té larté. Ky rast fokusohet né matjen dhe analizimin
e perceptimeve té stafit akademik lidhur me nivelin e motivimit té tyre profesional, njé
aspekt kyc gé ndikon drejtpérdrejt né cilésiné e mésimdhénies, angazhimin kérkimor
dhe atmosferén institucionale. Té dhénat jané mbledhur pérmes njé sondazhi té
strukturuar dhe té standardizuar, i cili &shté zhvilluar enkas pér kété studim, duke u
administruar ¢do muaj pérgjaté njé periudhe dyvjecare. Kjo ka mundésuar krijimin e
njé serie kohore mujore, té€ pasur né informacion dhe e pérshtatshme pér analizé
statistikore dhe modelim té avancuar.

Ndryshe nga rastet e tjera gé trajtojné té dhéna té natyrés objektive dhe té standardizuar,
té dhénat e lidhura me motivimin jané né thelb subjektive, pasi burojné nga vlerésime
individuale dhe ndjesi personale, té cilat ndikohen nga faktoré té shumté si ngarkesa e
punés, marrédhéniet institucionale, shpérblimi financiar, mundésité pér zhvillim
profesional dhe mbéshtetja administrative. Pér kété arsye, seria kohore e krijuar nga
kéto té dhéna pérmban elementé té theksuar jolineariteti dhe variabiliteti té
paparashikueshém, qgé shpesh nuk mund té kapen me efektivitet nga modelet
tradicionale lineare si ARIMA. Megjithaté, edhe né kété rast, pér géllime krahasimore,
éshté ndértuar modeli ARIMA duke analizuar nése ekzistojné komponenté trendi apo
sezonaliteti g&¢ mund té€ modelohen né ményré lineare. Rezultatet nga ARIMA kané
treguar njé kapacitet té kufizuar pér té reflektuar kompleksitetin emocional dhe
dinamikeén e perceptimeve té stafit akademik.

Pér té trajtuar mé sakté kété kompleksitet, éshté ndértuar dhe trajnuar njé model i
rrjeteve neurale artificiale (ANN), i cili, falé aftésisé sé tij pér té mésuar nga té dhénat
dhe pér té pérpunuar marrédhénie jolineare ndérmjet variablave, ka arritur té prodhojé
parashikime mé realiste té luhatjeve t€ motivimit. Rrjeti neural éshté trajnuar mbi njé
séré indikatorésh té pérfshiré né sondazh, pérfshiré pyetje mbi ndjesiné e vlerésimit
profesional, besimin né menaxhimin akademik dhe balancén puné-jeté. Mé tej, éshté
ndértuar modeli hibrid ARIMA-ANN, i cili kombinon gasjen lineare t¢ ARIMA me
fleksibilitetin jolinear t¢ ANN.

Ky model ka ofruar njé pamje mé té thelluar dhe té integruar té faktoréve gé ndikojné
né uljen apo rritjen e motivimit profesional né kohé, duke e béré t¢ mundur jo vetém
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parashikimin, por edhe identifikimin e periudhave kritike kur ndérhyrjet menaxheriale
jané té nevojshme. Performanca e modeleve éshté vlerésuar me ané té indikatoréve si
RMSE dhe MAE, té cilét konfirmuan superioritetin e modelit hibrid né krahasim me
modelet individuale.

Rasti i motivimit té lektoréve déshmon qarté se analiza dhe parashikimi i faktoréve
njerézoré kérkon qasje té sofistikuara metodologjike @& integrojné statistikat
tradicionale me inteligjencén artificiale. Ai gjithashtu vé né pah mundésiné e pérdorimit
té teknologjive té avancuara pér té pérmirésuar menaxhimin e burimeve njerézore né
arsimin e larté, duke i mundésuar institucioneve té identifikojné me kohé problematikat
dhe té ndérmarrin masa té synuara pér rritjen e mirégenies sé stafit dne pérmirésimin e
performancés institucionale.

5.3 ZBATIMI TEKNIK DHE VLERESIMI | PERFORMANCES
Pér té gjitha rastet, jané ndjekur kéto hapa metodologjiké:

e Analiza e karakteristikave statistikore té secilés seri kohore.

e Ndértimi i modelit ARIMA, pér trajtimin e komponentéve linearé.

e Zhvillimi i modelit ANN, pér té trajtuar pjesét jolineare.

e Ndértimi i modelit hibrid ARIMA-ANN dhe krahasimi me modelet individuale.

e Vlerésimi i performancés, pérmes treguesve RMSE, MAE, MAPE, MPE dhe U i
Theil-it.

e Visualizimi i rezultateve, népérmjet grafikéve krahasues dhe analizés sé gabimit.

Procesi ka filluar me analizén statistikore té karakteristikave té secilés seri kohore,
pérfshiré testet e stacionaritetit si testi Augmented Dickey-Fuller (ADF), vlerésimin e
sezonalitetit dhe identifikimin e prirjeve ose anomalive né té dhéna. Kjo fazé fillestare
éshté thelbésore pér té pércaktuar natyrén e té dhénave dhe pér té zgjedhur gasjen mé
té pérshtatshme pér modelimin.

Mé pas, éshté ndértuar modeli ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
pér secilén seri kohore. Ky model synon té kapé komponentét linearé té serisé, duke
pérfshiré pjesén autoregresive (AR), pjesén e integruar gé trajton trendin e té dhénave
(), dhe pjesén e lévizjes mesatare (MA). Né kété hap, éshté béré pérzgjedhja optimale
e parametrave (p, d, q) pérmes analizés sé funksioneve té autokorrelacionit (ACF?°) dhe
autokorrelacionit té pjesshém (PACF®), si dhe jané testuar disa variante t& modelit pér
té identifikuar até gé jep performancén mé té miré né bazé té kritereve té informacionit
si AIC dhe BIC.

Pasi jané ndértuar modelet lineare, pér té kapur pjesén jolineare té té dhénave, éshté
zhvilluar modeli i rrjeteve neurale artificiale (ANN). Ky model éshté trajnuar mbi té

2% AutoCorrelation Function
30 partial AutoCorrelation Function

78



njéjtén seri kohore duke pérdorur struktura té ndryshme té rrjetit (numri i shtresave dhe
neuroneve té fshehura), funksione aktivizimi dhe algoritme trajnimi si backpropagation.
Qéllimi kryesor i késaj faze ka gené trajtimi i modeleve komplekse té té dhénave gé nuk
mund té modelohen pérmes metodave tradicionale lineare. Né disa raste, modeli ANN
ka treguar saktési mé té larté né parashikimet afatshkurtra dhe éshté pérdorur pér té
eksploruar marrédhénie té ndérlikuara gé mund té mos jené té dukshme né ményré té
drejtpérdrejté.

Né hapin pasues, éshté ndértuar njé model hibrid ARIMA-ANN, gé synon té kombinojé
pérparésité e té dy modeleve té mésipérme. Fillimisht, ARIMA pérdoret pér t& modeluar
dhe larguar komponentét linearé nga seria kohore. Pastaj, mbetjet (residues) e modelit
ARIMA, gé pérfagésojné strukturat jolineare t¢ mbetura, modelohen pérmes rrjetit
neural ANN. Parashikimi pérfundimtar pérftohet duke kombinuar rezultatet e té dy
modeleve. Ky model hibrid éshté provuar vecanérisht efektiv né rastet kur seria kohore
pérmban si komponenté linearé ashtu edhe jolinearé, duke sjellé njé pérmirésim té
ndjeshém né performancén e pérgjithshme té parashikimit. VVlerésimi i performancés sé
modeleve éshté kryer pérmes njé séré treguesish statistikore, pérfshiré:

Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE), Mean Percentage Error (MPE) dhe Theil’s U statistic.

Kéta indikatoré japin njé pasqyré té ploté mbi gabimin mesatar té parashikimeve,
pérgindjen e devijimeve dhe aftésiné relative té modelit pér té ofruar njé parashikim té
besueshém krahasuar me modele naive. Performanca éshté analizuar jo vetém né
aspektin e saktésisé numerike, por edhe né qgéndrueshmériné e modelit ndaj
variacioneve té té dhénave.

Mé né fund, té gjitha rezultatet jané vizualizuar pérmes grafikéve krahasues, té cilét
paragesin diferencat midis vlerave reale dhe atyre té parashikuara nga secili model.
Kéta grafiké ndihmojné né identifikimin vizual t& performancés sé modeleve dhe né
analizimin e ményrés se si secili model reagon ndaj ndryshimeve té papritura né té
dhéna. Pér mé tepér, éshté béré analiza e gabimeve (residual analysis) pér té kontrolluar
nése mbetjet jané té shpérndara né ményré té rastésishme dhe nése ekziston ndonjé
strukturé e pamodeluar, gjé gé do té sugjeronte nevojén pér modifikim té€ métejshém té
modelit. Késhtu, kjo gasje gjithépérfshirése metodologjike e bén t& mundur jo vetém
ndértimin e modeleve té sakta, por edhe vlerésimin e thelluar té efikasitetit té tyre né
kontekste té ndryshme té té dhénave.

5.4 NDARJA E TE DHENAVE PER TRAJNIM, VALIDIM DHE TESTIM

Procesi i ndarjes sé té dhénave pérbén njé komponent thelbésor té metodologjisé sé kétij
studimi, pasi siguron vlerésimin objektiv té aftésisé sé pérgjithshme té modeleve pér té
generalizuar né té dhéna té reja. Pér secilin rast studimor éshté kryer njé ndarje
kronologjike né tri pjesé: seti i trajnimit (training set), seti i validimit (validation set)
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dhe seti i testimit (testing set). Kjo qgasje éshté pérdorur pér té€ shmangur pérzierjen e
periudhave kohore dhe pér té respektuar integritetin kronologjik té serive kohore, duke
garantuar gé ¢do model té mésojé vetém nga e kaluara dhe té testojé performancén né
té ardhmen e panjohur.

Rasti 1: Cmimi ditor i Bitcoin-it

Pér rastin e ¢mimit té Bitcoin-it, i cili pérfshin njé total prej 1405 ditésh té dhénash
ditore, ndarja éshté realizuar né 953 dité pér trajnim, 422 dité pér validim, dhe 30 dité
pér testim. Kjo ndarje pérfagéson aférsisht raportin 68%-30%—2%, dhe é&shté
projektuar pér té siguruar qé modeli té mésojé mbi njé bazé té gjeré té dnénash historike,
té rregullojé parametrat pérmes procesit té validimit dhe té testojé saktésiné
pérfundimtare mbi njé periudhé té shkurtér té€ pavarur. Natyra e luhatshme e tregut té
kriptomonedhave kérkon kujdes té vecanté né ndarjen kohore, pasi ¢do pérzierje e té
dhénave do té ndikonte né besueshmériné e parashikimeve. Pér rrjedhojé, ndarja
kronologjike e pandérpreré siguron integritetin e procesit té testimit dhe mundéson
krahasime té drejta ndérmjet modeleve ARIMA, ANN dhe hibridit ARIMA-ANN.

Rasti 2: Rezultatet e Maturés Shtetérore

Né rastin e rezultateve té maturés shtetérore, té cilat pérfagésojné njé total prej 2191
ditésh té dhénash vjetore té pérpunuara né format té unifikuar kohor, ndarja éshté béré
si vijon: 1536 dité pér trajnimin e modelit, 613 dité pér validim dhe 42 dité pér testim.
Kjo ndarje pasqyron njé shpérndarje té balancuar gé i mundéson modelit t¢ mésojé
tendencat afatgjata t& performancés sé nxénésve, té kalibrojé parametrat pérmes
validimit dhe té testojé saktésiné mbi njé periudhé té fundit pér té vlerésuar aftésiné e
modelit pér té parashikuar rezultatet e ardhshme. Né kété rast, éshté respektuar
gjithashtu rendi kronologjik i té dhénave, duke garantuar gé parashikimet té mos
ndikohen nga informacioni i ardhshém, dhe se procesi i testimit reflekton sjelljen reale
té modelit né parashikime té reja.

Rasti 3: Motivimi i lektoréve né Fakultetet e Inxhinierisé

Pér seriné kohore mujore gé pérfagéson motivimin e lektoréve, jané pérpunuar gjithsej
168 muaj té dhénash, té cilat jané ndaré né 115 muaj pér trajnim, 49 muaj pér validim,
dhe 4 muaj pér testim. Duke gené se béhet fjalé pér té dhéna té mbledhura pérmes
sondazhit empirik, me karakter té ndjeshém dhe subjektiv, kjo ndarje éshté kryer me
kujdes pér té ruajtur balancén ndérmjet periudhave té ndryshme akademike, si dhe pér
té siguruar gé procesi i trajnimit té pérfshijé ciklet sezonale té ndryshme té aktivitetit
universitar. Seti i validimit éshté pérdorur pér té pérshtatur strukturén optimale té rrjetit
neural, ndérsa periudha e testimit éshté shfrytézuar pér té vlerésuar saktésiné e
parashikimeve mbi té dhéna reale té pavarura. Kjo strategji ndarjeje ka ndihmuar né
matjen e géndrueshmérisé sé modeleve ndaj ndryshimeve té sjelljes njerézore dhe
faktoréve organizativé gé ndikojné né motivimin profesional.
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Rasti 4: Kursi i kémbimit Euro/Lek

Pér seriné kohore té kursit té kémbimit Euro/Lek, e cila pérfshin gjithsej 241 muaj té
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dhénash, u krye njé ndarje e strukturuar si mé poshté: 169 muaj u pérdorén pér trajnimin
e modelit, 67 muaj pér validim, dhe 5 muaj pér testim pérfundimtar. Ndarja u krye né
ményré kronologjike, duke filluar nga periudhat mé té hershme pér trajnimin e
modeleve ARIMA, ANN dhe modelit hibrid ARIMA-ANN, ndérsa periudhat mé té
fundit u rezervuan pér vlerésim dhe testim té performancés. Ky konfigurim siguron gé
modeli té pérvetésojé karakteristikat lineare dhe jolineare té serisé pa u ekspozuar ndaj
té dhénave té ardhshme, duke mundésuar njé vlerésim realist té aftésisé sé tij
parashikuese.

Figuré 14. Tregon ndarjen e té dhénave pér: a) cmimin e Bitcoin-it, b) rezultatet e
Maturés Shtetérore, ¢) motivimin e lektoréve, d) kursin e kémbimit Euro/Lek
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KAPITULLI 6
REZULTATET E PUNIMIT

Gershenfeld dhe Weigend (1994) pohuan se analiza e serisé kohore ka tri géllime
kryesore: karakterizimin, modelimin dhe parashikimin. Pér zhvillimin e kétyre hapave
né rastin e kursit t¢ kémbimit Euro/Lek, ¢mimit ditor té Bitcoin-it, rezultateve té
provimeve té maturés shtetérore dhe motivimit té lektoréve né fakultetin e inxhinierisé
né Shqipéri, &shté pérdorur gjuha R. R &shté njé gjuhé statistikore programimi, e bazuar
né vektoré dhe matrica. Ajo u krijua nga Ross lhaka dhe Robert GeRPMeman né
Departamentin e Statistikés né Universitetin e Auckland (Ihaka & GeRPMeman, 1996)
dhe u publikua pér heré té paré né Journal of Computational and Graphical Statistics
né vitin 1996. Versioni i paré zyrtar 1.0.0 u hodh né treg né vitin 2000.

Sot R éshté ndér mjetet mé té pérdorura globalisht né analizén statistikore, pér shumé
arsye: €shté njé program ‘open source’, ku studiuesit mund t€ krijojn€ dhe integrojné
paketa dhe algoritma té rinj (Peng, 2014); mund té gjendet pa pagesé né internet dhe
ofron ndérfage té avancuar grafike pér funksionet statistikore. Pér té katér rastet e
mésipérme, jané pérdorur funksione dhe paketa té zhvilluara edhe nga Grolemund dhe
Wickham né 2016 (Grolemund & Wickham, 2016).

6.1 SERIA KOHORE E CMIMIT DITOR TE BITCOIN-IT
6.1.1 ANALIZA PERSHKRUESE

Seria e paré gé merret né konsideraté pér t’u analizuar né kété rast éshté seria kohore e
¢mimit ditor té Bitcoin, njé prej aseteve mé té njohura dhe mé té tregtuara né botén e
kriptomonedhave. Q& prej krijimit té tij né vitin 2009, Bitcoin-it ka pérfagésuar jo
vetém njé monedhé virtuale, por edhe njé klasé té re aktivi financiar, duke sfiduar
format tradicionale té kontrollit monetar pérmes pérdorimit té teknologjisé blockchain
dhe algoritmave té kriptografisé. Cmimi i Bitcoin-it ndryshon né ményré dinamike ¢do
dité, si rezultat i ofertés dhe kérkesés né tregjet ndérkombétare, luhatjeve spekulative,
politikave fiskale dhe monetare té vendeve qé ndikojné né perceptimin e sigurisé sé
investimit, si dhe faktoréve té tjeré makroekonomiké e teknologjikeé.

Pér kété arsye, parashikimi i gmimit té Bitcoin-it pér periudha té shkurtra apo té mesme
éshté béré njé fushé e réndésishme kérkimi pér ekonomistét, aktorét financiaré dhe
investitorét. Cmimi i Bitcoin-it pérfagéson njé indikator té fugishém pér tregjet e
kriptomonedhave né térési, pasi shumé asete té tjera marrin sinjalet e tyre té luhatjes
nga performanca e Bitcoin-it. Njohja e modelit mé té pérshtatshém pér té parashikuar
kété seri kohore i ndihmon investitorét dhe spekulatorét té marrin vendime mé té sigurta
mbi hyrjen apo daljen nga tregu. Parashikimi afatshkurtér i gmimit t& Bbitcoin-it éshté
jetik pér té menaxhuar riskun, pér té optimizuar portofolét financiaré dhe pér té
pérgatitur strategji afatgjata investimi.
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Qé nga viti 2009, ¢cmimi i Bitcoin-it ka kaluar nga 0 USD né fillimet e tij, né vlera
rekord mbi 50,000 USD né vitet e fundit, duke reflektuar njé rritje eksponenciale, por
edhe periudha té gjata korrigjimesh té forta. Ky tipar i pagéndrueshmérisé (volatiliteti)
éshté njé ndér elementét gé e béjné Bitcoin-in njé instrument sfidues pér modelim dhe
parashikim, vecanérisht me modele lineare si ARIMA Pér té kuptuar mé miré
dinamikén e késaj serie kohore, krahas modeleve tradicionale lineare (ARIMA) jané
pérdorur edhe rrjete neurale autoregresive jolineare (NARNN) dhe gasje té pérparuara
si TBATS dhe Holt’s Exponential Smoothing, duke u fokusuar te saktésia e
parashikimeve sipas treguesve matés si RMSE, MAE, MAPE etj. Kombinimi i gasjeve
lineare dhe jolineare mundéson njé pasqyrim mé té ploté té trendit, sezonalitetit dhe
elementéve jolinearé gé jané tipiké pér cmimin e Bitcoin-it. Seria kohore e ¢mimit té
Bitcoin-it éshté njé nga shembujt mé sfidues dhe mé té ilustruar pér réndésiné e
zgjedhjes sé modelit té duhur parashikues. Njé model me saktési té larté afatshkurtér
nuk ndihmon vetém né reduktimin e rrezikut té investimit, por edhe né parashikimin e
sjelljes sé tregut pér aktoré té ndryshém, duke u béré késhtu njé mjet strategjik pér
vendimmarrjen financiare.

6.1.2 ANALIZA GRAFIKE

Né kété analizé, seria kohore pérbéhet nga vlerat ditore té ¢cmimit t€ mbylljes sé Btcoin-
it, pér periudhén 31 Dhjetor 2017 — 24 Néntor 2021, té marra nga burime zyrtare si
CoinMarketCap. Kjo seri pasqyron jo vetém trendin afatgjaté té rritjes dhe rénies sé
¢mimit, por edhe elementét sezonalé dhe komponentét jolinearé gé jané té zakonshém
pér asetet e tregtueshme me volatilitet té larté. (K.Zela,L.Saliaj, 2023).
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Grafiku 5. Grafiku i ecurisé sé ¢mimit ditor té bitcoin-it

Grafiku 5. paraget luhatjet ditore t& ¢mimit té Bitcoin-it gjaté periudhés 20172021,
duke reflektuar cikle té garta té rritjes dhe rénies sé tregut. Ai tregon katér faza kryesore:
njé rritje e forté dhe rénie né fund té 2017; konsolidim né vitet 2018-2019; njé rritje
rekord gjaté pandemisé né 2020-2021; dhe njé rénie té theksuar né pjesén e dyté té
2021 si pasojé e faktoréve makroekonomiké dhe rregullatoré. Grafiku evidenton
volatilitetin e larté dhe natyrén jostacionare té ¢cmimit té Bitcoin-it.
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Grafiku 6. Grafiku i dekompozimit té serisé sé gmimit ditor té bitcoin-it

Grafiku 6. paraget dekompozimin e serisé sé ¢mimit ditor té Bitcoin-it né tre
komponenté: trendi, sezonaliteti dhe mbetje. Trendi tregon njé rritje afatgjaté, me
kulmin né fillim té vitit 2021, sezonaliteti éshté i lehté dhe jo i theksuar, ndérsa
komponenti mbetje pasqyron luhatje té paparashikueshme, duke reflektuar natyrén e
pagéndrueshme té tregut té kriptomonedhave. Ky dekompozim ndihmon né kuptimin e
strukturés sé serisé dhe orienton drejt zgjedhjes sé modeleve té pérshtatshme pér
parashikim.

Testi Dickey-Fuller i Pérgjithésuar (ADF)

Pér té vlerésuar nése seria kohore e ¢mimit té Bitcoin-it éshté stacionare apo jo, u
aplikua testi Dickey-Fuller i pérgjithésuar (ADF). Rezultati i testit dha njé statistiké
ADF prej 0.1428 dhe njé vleré p shumé té larté, rreth 0.9689, e cila tejkalon ndjeshém
pragun e réndésishém té zakonshém prej 0.05. Né kéto kushte, nuk mund té refuzohet
hipoteza zero gé pohon praniné e njé rrénje unitare né seri. PEr mé tepér, Kjo statistiké
éshté mé e madhe se té gjitha vlerat kritike né nivelet 1%, 5% dhe 10%, ¢ka pérforcon
pérfundimin se seria éshté jo-stacionare né formén e saj origjinale.

Kjo sjellje éshté karakteristike pér seri kohore financiare té tipit spekulativ si¢ éshté
¢mimi i Bitcoin-it, ku prezenca e trendit afatgjaté dhe varianca jo e géndrueshme jané
té zakonshme. Si pasojé, pér géllime té modelimit dhe parashikimit, éshté e nevojshme
gé seria té transformohet, zakonisht pérmes diferencimit té paré, pér té arritur
stacionaritetin dhe pér té mundésuar pérdorimin e modeleve té tipit ARIMA apo
metodave té avancuara si rrjetat neurale apo modelet hibride statistiké-Al. Ky hap
pérbén njé pjesé thelbésore té analizés paraprake pér ¢cdo model té sofistikuar té serive
kohore.

84



A
20000 s PANVA
17500 wf ¥ Y

Cmimi né USD
BoR
N @
n o
o O
o O

J)\M'VN\\M

Ml
M/M/J
" 10000 S \M}///
f\"wﬂv\w Nt ¥ “‘v“‘\mwwl

7500

2018-01 2018-07 2019-01 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01
Korrelograma ACF pér Cmimin Ditor té Bitcoin-it

0.5

0.0

-0.5

0 10 20 30 a0 50

e Korrelograma PACF pér Cmimin Ditor té Bitcoin-it

05}

0.0

—0.5

Grafiku 7. Korrelogramat e ACF dhe PACF pér ¢mimin ditor té bitcoin-it

Nga analiza e grafikut 7. , del se seria e gmimit t& Bitcoin-it &shté jo-stacionare dhe e
pajisur me njé strukturé té forté korrelative ndérmjet vlerave té kaluara. Kjo e bén té
pérshtatshme zbatimin e njé transformimi diferencues (p.sh. me diferencim té paré), pas
té cilit ACF dhe PACF do té pérdoren pér identifikimin e rendit optimal té modeleve
ARIMA. Né vecanti, sjellja e PACF sugjeron pérfshirjen e njé komponenti autoregresiv
me rend té ulét, si¢ éshté AR(1), ndérsa ACF e zgjatur konfirmon natyrén jostacionare
té serisé.

Ky analizim éshté esencial pér pérgatitjen e hapave té métejshém né modelimin sasior
té serive kohore né kété kontekst financiar.
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Grafiku 8. Korrelogramat e ACF dhe PACF pas diferencimit pér ¢mimit ditor té
bitcoin-it
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Grafiku 8. demonstron me qartési gé pas diferencimit té paré, seria kohore e gmimit té
Bitcoin-it shfaq sjellje stacionare, e nevojshme pér ndértimin e modeleve statistikore té
parashikimit. Sjellja e ACF dhe PACF mbéshtet hipotezén e njé modeli autoregresiv té
thjeshté, duke hapur rrugén pér kalibrimin e modeleve si ARIMA apo strukturave mé té
avancuara hibride. Ky grafik éshté kritik pér vendimmarrjen e sakté né pérzgjedhjen e
modelit optimal pér parashikimin e gmimeve té Bitcoin-it.

6.1.3 MODELI SARIMA | CMIMIT DITOR TE BITCOIN-IT

Sot ekzistojné shumé procedura dhe algoritma té zbatuar né platforma statistikore si R
ose Python, té cilat lejojné njé identifikim té shpejté dhe efikas té strukturés sé njé
modeli optimal pér seri kohore. Njé ndér kéta algoritma éshté algoritmi H-K
(Hyndman-Khandakar), i cili kombinon testet statistikore me pérzgjedhje automatike
pér parametrat sezonalé dhe josezonalé.

Bazuar né rezultatet e kétij algoritmi té zbatuar né seriné e ¢gmimit ditor té Bitcoin-it (té
transformuar pérmes diferencimit té paré pér stacionaritet), u pérzgjodh modeli mé i
pérshtatshém sipas kritereve AIC dhe BIC si:

Modeli mé i miré:SARIMA(1,1,2)(1,1,1)[7]

Ky model pérfshin komponenté autoregresivé dhe té mesatares sé lévizshme né té dy
dimensionet: sezonal (me periodé 7 dité, gé reflekton ciklet javore té tregut) dhe
josezonal.

Vlerésimi i modelit

Pas identifikimit té strukturés mé té miré me algoritmin H-K, éshté realizuar vlerésimi
I parametrave pérmes metodés sé pérgjasisé maksimale (Maximum Likelihood
Estimation — MLE). Duke pérdorur softuerin R,

Series: BTC_Daily_ Close
ARIMA(L,1,2)(1,1,1)[7]

Coefficients:
arl mal ma2 sarl smal
e9.8372 -8.0245 -e.1126 e.a324 -2.6871
s.e. 2.e51s8 2.9834 2.e801 2.8938 e.ev797
sigman~2 estimated as 218475.6: log likelihood = -1653.47
AIC=3312.94 AICc=3313.33 BIC=3333.75

u pérftuan vlerat pérkatése pér parametrat e komponentéve AR dhe MA.

ye = 0.8372 - y;_q 4+ 1.0215 - y,_7 — 0.9457 - y,_g + 0.0342 - y;_14 + 0.0287
° yt_15 + gt - 06711 ‘ Et—7 - 0024‘5 * Et—l + 00183 * Et_g
- 0114‘2 * gt—z + 00791 * 5t—9
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Té gjithé parametrat rezultuan statistikisht té ndryshém nga zero, ¢ka tregon réndésiné
e secilit komponent né shpjegimin e dinamikés sé serisé.

Vlefshméria e modelit

Modeli SARIMA i pérshtatur pér ¢cmimin e Bitcoin-it rezulton i géndrueshém dhe i
pérshtatshém né aspektin statistik dhe strukturor:

Koeficientét sezonalé dhe josezonalé (pér komponentét AR dhe MA) jané dukshém té
ndryshém nga zero. Kriteret e informacionit AIC, BIC dhe AlICc arrijné vlera minimale
pér kété strukturé krahasuar me modele alternative.

Testi Ljung-Box mbi mbetjet e modelit nxori njé vleré-p mé té madhe se 0.05, cka
nénkupton se hipoteza e mungesés sé autokorrelacionit né mbetje nuk refuzohet. Kjo
tregon gé mbetjet pérfagésojné njé zhurmé e bardhé (white noise) dhe modeli nuk ka
Iéné informacion té pashpjeguar.

Inverse AR roots Inverse MA roots
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Figuré 15. Inversi i rrénjéve

Qéndrueshméria e modelit

Pér té konfirmuar stabilitetin strukturor t& modelit, u analizua inversi i rrénjéve té
polinomeve karakteristike AR dhe MA. Té gjitha rrénjét rezultuan brenda diskut njési
té planit kompleks, si¢ paragitet né Figurén 15. , duke pérmbushur Kriterin e
stacionaritetit dhe invertibilitetit.

Si pérfundim, modeli SARIMA(1,1,2)(1,1,1)[7] ofron njé pérshkrim té sakté té
dinamikés javore dhe jostacionare té ¢mimit ditor té Bitcoin-it. Ky model éshté
statistikisht i géndrueshém, me parametra té réndésishém dhe mbetje pa korrelacione té
mbetura, duke u konsideruar i pérshtatshém pér parashikim afatshkurtér té tregut té
kriptomonedhave.
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6.1.4 PARASHIKIMI ME MODELIN ARIMA PER CMIMIN DITOR TE
BITCOIN-IT

Duke pérdorur funksionin forecast() né R, jané ndértuar vlerat e ardhshme té
parashikuara nga modeli SARIMA dhe intervalet e besimit 95% pér té dhénat e testimit.
NEé rastin toné, té dhénat jané ndaré né dy bashkési:

e Té dhénat e trajnimit: 80% e vézhgimeve nga 31 Dhjetor 2017 deri mé 2020-
12-31,

e Té dhénat e testimit: 20% e mbetura nga 1 Janar 2021 deri mé 24 Néntor 2021,
qé pérfshijné periudhén ku ¢gmimi i Bitcoin pérjetoi kulme historike dhe luhatje
té médha.

Ky ndarés kohor mundéson vlerésimin e aftésisé parashikuese té modelit né njé
periudhé sfiduese dhe té pagéndrueshme té tregut. Modeli i pérzgjedhur
SARIMA(1,1,2)(1,1,1)[7] u pérshtat mbi té dhénat e trajnimit dhe u pérdor pér té
parashikuar 330 dité pérpara (sa zgjat segmenti testues). Parashikimi u vizualizua
krahas té dhénave té vérteta testuese, duke pérfshiré intervalet e besimit 95%.
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Grafiku 9. Parashikimi me modelin ARIMA i ¢gmimit ditor té bitcoin-it

Si¢ shihet nga grafiku, vlerat e parashikuara ndjekin trendin dhe luhatjet sezonale té
serisé, duke ruajtur aférsisht drejtimin e lévizjeve té cmimit. Intervalet e besimit (zona
blu né grafikun 10.) japin njé kufizim probabilistik rreth vlerés sé pritur, duke ndihmuar
né vlerésimin e pasigurive té parashikimit.
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Grafiku 10. SARIMA kundrejt serisé kohore té ¢mimit ditor té bitcoin-it
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Ky grafik paraget krahasimin grafik midis:

o Vlerave té parashikuara nga modeli SARIMA dhe té dhénave reale té testimit.

o Vlerat e pérshtatura té modelit ndjekin strukturén e pérgjithshme té serisé origjinale
té cmimit té Bitcoin-it. Modeli &shté i afté té pérshkruajé me besueshméri réniet dhe
rikuperimet ciklike, duke ruajtur integritetin strukturor té cikleve javore dhe trendit

afatmesém.

Modeli SARIMA i ndértuar dhe i testuar né kété seksion tregon performancé té miré
pér té dhéna financiare me natyré jostacionare dhe sezonale si Bitcoin. Ai siguron njé
mjet parashikues té besueshém pér analizat e métejshme né ekonomi digjitale dhe tregje
kriptomonedhash.

6.1.5 MODELI NAR PER CMIMIN DITOR TE BITCOIN-IT

Né rastin e modelimit té& ¢mimit ditor té Bitcoin-it me rrjeta neurale autoregresive
(NAR), té dhénat jané ndaré né dy bashkési: bashkésia e trajnimit dhe bashkésia e
testimit, njésoj si né modelin SARIMA. Té dhénat e trajnimit shérbejné pér ndértimin
e modelit, ndérsa té dhénat e testimit pérdoren pér vlerésimin e aftésisé parashikuese té
modelit NAR.

Pérdorimi i algoritmit Hyndman-Khandakar (H-K) pér modelin klasik zbuloi se
struktura mé e miré pér kété seri ishte SARIMA(L,1,2)(1,1,1)[7], qé pérmban
komponenté té réndésishém té mesatares sé lévizshme (MA), té cilét nuk mund té
pérfshihen né ményré eksplicite né arkitekturén e njé modeli NAR. Kjo sjell nevojén
pér njé konfigurim té ndryshém té modelit.

Pér kété arsye, né modelin NAR fillimisht u zgjodhén rendet p = 1 dhe P = 1, pér té
pérfshiré efektet autoregresive ditore dhe sezonale (javore), té cilat pérbéjné bazén e
strukturés sé serisé. Mé pas, duke pérdorur funksionin nnetar() né R, éshté realizuar
testimi me kombinime té ndryshme té parametrave. Pra,

nnetar(BTC _ts, p =1, P =1, size = 2, repeats = 20, lambda = TRUE)

» p=1dheP=1tregojné vonesén ditore dhe sezonale (7 ditore).

» size = 2 pércakton dy neurone né shtresén e fshehur.

> repeats = 20 lejon trajnimin e rrjetit né 20 iteracione pér té pérzgjedhur modelin
mé té miré.

» lambda = TRUE zbaton transformimin Box-Cox, duke ndihmuar né stabilizimin

e variances sé serisé.

Pas trajnimit, funksioni pérzgjodhi modelin mé té miré me arkitekturé: NAR(4,4,1)
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Figuré 16. Arkitektura e rrjetit neural NAR pér seriné kohore té ¢cmimit ditor té
bitcoin-it

Rrjeti pérfshin:

= 4 vonesa ditore si hyrje (lag-1, lag-2, lag-3, lag-4),

= 1 vonesé sezonale (lag-7),

= 1 shtresé té fshehur me funksion aktivizimi logjistik (sigmoid),
= 1 njési daljeje me funksion aktivizimi linear.

Rrjeti trajnohet me algoritmin RProp (Resilient Backpropagation), njé metodé efikase
pér rrjetat forward-feed gé eliminon nevojén pér pércaktimin e shpejtésisé sé nxénies
dhe momentit, duke mundésuar njé konvergjencé mé té shpejté dhe mé té géndrueshme.
Parashikimi u krye mbi bashkésiné testuese, duke ndjekur té njéjtin ndarés si né modelet
e méparshme (80% train / 20% test).

22000
21000

20000

usD

imi né

19000

Cmi

18000

17000

2021-02-15 2021-02-22 2021-03-01 2021-03-08 2021-03-15 2021-03-22 2021-04-01 2021-04-08

Grafiku 11. Parashikimi i rrjetit neural NAR pér seriné kohore t€ cmimit ditor té
bitcoin-it

Grafiku 11. paraqget vlerat e parashikuara nga modeli NAR pér periudhén testuese, duke
krahasuar ato me vlerat reale. Si¢ vérehet né pjesén e paré té parashikimit, rrjeti ndjek
l8vizjet bazé té serisé, por né pjesén e dyté fillon t&¢ humbasé saktésing, sidomos pér
réniet ose kthesat e papritura té cmimit.

90



—— Vierat Reale

22000 Parashikimi me NAR
21000
g 20000 v
=) /
]
-
-
+ 19000
o
18000

17000

2021-02-15 2021 ‘02 22 2021 ‘03 01 2021-03-08 2021-03-15 2021-03-22 2021-04-01 2021-04-08
Dala

Grafiku 12. Rrjeti neural NAR kundrejt serisé origjinale té ¢cmimit ditor té bitcoin-it

Grafiku 12. pérfundimtar paraget krahasimin ndérmjet vlerave t¢ modelit NAR dhe
serisé reale. Ndérsa fillimisht rrjeti duket se pérshkruan miré ecuring e serisé, mé voné
humb kapacitetin pér té pérfagésuar luhatjet reale, duke u distancuar nga trendet e
papritura té tregut.

Modeli NAR, ndonése éshté i thjeshté dhe fleksibél pér modelimin e komponentéve
autoregresivé, nuk pérfshin elementét e mesatares lévizése (qofté sezonalé apo
josezonalé), té cilét ishin thelbésoré né modelin SARIMA. Pér pasojé, saktésia e
parashikimit bie, vecanérisht né prani té komponentéve té rastésishém Qgé nuk
modelohen né arkitekturén NAR.

Kjo shpjegon pse modeli NAR(4,4,1) nuk arrin té pérshkruajé sakté sjelljen e serisé né
periudha me volatilitet té larté si né tregun e Bitcoin-it. Né kéto raste, pérdorimi i
modeleve hibride (p.sh. SARIMA-ANN) mund té ofrojé rezultate mé té géndrueshme
dhe parashikime mé té besueshme.

6.1.6 MODELI HIBRID ARIMA-ANN | CMIMIT DITOR TE BITCOIN-IT

Pér ndértimin e modelit hibrid éshté pérdorur, si né rastet e ngjashme té modelimit té
serive kohore, paketa neuralnet() né ambientin R. Duke u bazuar né gasjen teorike té
pérshkruar né kapitullin pér modelet hibride, ndértimi i modelit hibrid ARIMA-ANN
pérfshin dy faza té ndérlidhura:

Modelimi klasik me ARIMA/SARIMA, pér té kapur komponentét linearé té serisé
kohore. Pérdorimi i rrjetave neurale (ANN), pér té pérpunuar pjesén jolineare té mbetur
nga mbetjet e modelit klasik.

Né Kkété qasje, koeficientét autoregresivé dhe té mesatares rréshqgitése (edhe
komponentét sezonalé) té modelit SARIMA té pérshtatur pér cmimin ditor té Bitcoin-
it, jané pérdorur pér té gjeneruar 10 hyrje pér rrjetin neural:
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e 5vonesa kohore té serisé Bitcoin: Bit_lagl, Bit_lag12, Bit_lagl3, Bit_lag24,
Bit_lag25

e 5 vonesa té mbetjeve té modelit SARIMA: residuals_Bit_lag1,
residuals_Bit_lag2,residuals_Bit_lag12, residuals_Bit_lagl3,
residuals_Bit_lagl4

Kéto ndryshore shérbejné si hyrje pér rrjetin neural, ndérsa vlera reale e ¢cmimit té
Bitcoin-it né kohén t éshté dalja (output) e rrjetit.

Tabelé 3. Tabela me karakteristikat e rrjetit neural té¢ modelit Hibrid ARIMA- ANN

Bit_lag 1
Bit_ _lagl2
Bit_ _lagl3
Bit_ _lag24

residuals_ Bit_ _lagl

residuals_ Bit_ lag2
residuals_ Bit_ _lagl2
residuals_ Bit_ _lagl3
residuals_ Bit_ _lagl4

Ndryshoret
Numri i hyrjeve 10
Numri i shtresave 1
Numri i Neuroneve 3
Funksioni i Akti vizi mit Logjistik
Ndryshorja e varur Bit
Numri i daljeve 1
Funksioni i Akti vizi mit Logjistik
Funksioni i Gabimit SSE
Algoritmi i Trajnimit RProp

Arkitektura e rrjetit

Rrjeti pérmban tri shtresa:

e Shtresa hyrése me 10 neurone (nga 10 variabla t& mésipérm)
e Shtresa e fshehur me 3 neurone dhe funksion aktivizimi logjistik (sigmoidal)
e Shtresa dalése me njé neuron, funksion aktivizimi linear dhe ndryshoren Bit si dalje

Trajnimi éshté realizuar me algoritmin RProp (Resilient Backpropagation), i cili
siguron konvergjencé té shpejté dhe saktési té larté pa pasur nevojé pér pércaktim té
hapit té té nxénit (learning rate). Funksioni i gabimit i pérdorur éshté SSE (Shuma e
katroréve té gabimeve).
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Figuré 17. Arkitektura e modelit Hibrid ARIMA-ANN e ¢mimit ditor té bitcoin-it

Arkitektura e paragitur né Figurén 17. ilustron njé gasje té pérbéré pér parashikimin e
¢mimit ditor té Bitcoin-it, ku ndérthuren fugité modeluese té modelit linear ARIMA me
kapacitetin jolinear té njé rrjeti neural artificial (ANN). Ky model hibrid operon né dy
faza: fillimisht zbatohet modeli ARIMA pér té kapur komponentét linearé té serisé
kohore, dhe mé pas mbetjet (residualet) gé rezultojné nga modeli ARIMA modelohen
pérmes njé rrjeti neural pér té identifikuar strukturat jolineare gé mbeten té
paeksplikuara.

Struktura e rrjetit ANN né kété rast pérfshin njé shtresé hyrése e cila pranon njé vektor
input té pérbéré nga vlerat e méparshme té mbetjeve té modelit ARIMA dhe/ose vlerat
historike té cmimit té Bitcoin-it. Ndryshoret hyrése lidhen me njé shtresé té fshehur gé
pérmban tre neurone, duke krijuar njé numér té konsiderueshém lidhjesh sinaptike. Cdo
lidhje sinaptike ka té shogéruar njé peshé qé pérditésohet gjaté fazés sé trajnimit té
rrjetit, duke reflektuar forcén e ndikimit té ¢do hyrjeje mbi sjelljen e rrjetit.

Né kété arkitekturé, shtresa e fshehur éshté e aktivizuar pérmes njé funksioni jolinear,
zakonisht njé funksion sigmoid ose ReLU (Rectified Linear Unit), i cili lejon rrjetin té
kapé marrédhénie komplekse jo-lineare mes inputeve dhe outputit. Outputi i tre
neuroneve té shtresés sé fshehté lidhet mé pas me njé neuron té vetém té shtresés dalése,
i cili prodhon vlerén e parashikuar té komponentit jolinear. Kéto lidhje pérfshijné
gjithashtu njé neuron té zhvendosur gé ndihmon né pérmirésimin e fleksibilitetit té
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modelit gjaté pérshtatjes. Mé poshté éshté prezantuar tabela me peshat sinaptike té

rrjetit.

Tabelé 4. Peshat sinaptike té modelit Hibrid ARIMA-ANN pér ¢cmimit ditor té bitcoin-it

Njésia e | 3.8957750948 0.33286575286 -2.65073479152

animit

Bit_lag 1 2.3200786106 0.94841333639 0.45716720895

Bit _lagl2 | -2.4330732503 | 0.50458255568 0.30381335062

Bit lagl3 -1.2721035323 | 2.79563927786 0.56788074546

Bit _lag24 | 0.5950271026 -1.17950531568 | -0.51549029695

Bit _lag25 | 0.9487904791 -0.76247706369 | 0.06662750513

residuals_ | -0.2618062201 | -0.86620723513 | 0.44196485216

Bit _lagl

residuals_ | -0.2294172227 | -0.24840057209 | -0.58592922636

Bit _lag2

residuals_ | 0.4507767345 0.02269935861 -0.41353894828

Bit _lagl12

residuals_ | 1.3268438162 -0.24022839713 | 0.67407283776

Bit lagl3

residuals_ | -0.8257005532 | -0.33507242766 | -0.01038764885

Bit _lag14

Njésia e -2.625630772
animit

Neuroni i 1.635565554
Paré

Neuroni i 1.458821550
Dyté

Neuroni i 2.660973050

Treté
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Kjo éshté Tabela 4. me peshat sinaptike té modelit hibrid ARIMA-ANN pér seriné
kohore t¢ Cmimit Ditor té Bitcoin-it. Né kété tabelé jané pérfshiré peshat ndérmjet
shtresés hyrése dhe shtresés sé fshehur me tri neurone, si dhe peshat nga shtresa e
fshehur né dalje.

70000
l

10000 30000 S0000
1

T T T 1 T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Grafiku 13. ARIMA-ANN kundrejt serisé origjinale té cmimit ditor té bitcoin-it

Grafiku 13. paraget vizualisht performancén e modelit hibrid. Si¢ vérehet, modeli
ARIMA-ANN pérshtatet relativisht miré me komponentét trendé dhe sezonalé té serisé
origjinale, megjithése dallimet jané mé té dukshme né segmentet me luhatje té médha.
Né térési, modeli éshté efektiv né parashikimin e sjelljes sé ¢mimit té Bitcoin né
periudha té géndrueshme.

6.1.7 MATJA E PERFORMANCES

Pér té matur performanceén e tri modeleve gé u ndértuan pér seriné kohore té normés sé
lindshmérisé jané pérdorur treguesit e saktésise RMSE, MAE, MPE, MAPE.

Tabelé 5. Treguesit e saktésisé pér tri modelet e serisé kohore té cmimit ditor té bitcoin-
it

Nga analiza e té dhénave té mésipérme, vérehet se:

Modeli NAR ofron njé performancé mé té miré sesa modeli ARIMA, duke pérmirésuar
saktésiné me:

=  95% sipas RMSE,
= 98% sipas MAPE.

95



Modeli Hibrid ARIMA-ANN, né krahasim me té dy modelet e tjera, ka performuar
ndjeshém mé miré, me njé diferencé domethénése né té gjithé treguesit e saktésisé.
Késhtu, ai ka pérmirésuar saktésiné:

= me 98.6% krahasuar me ARIMA sipas RMSE,
=  me 99.4% krahasuar me NAR sipas RMSE,
=  me 98.7% krahasuar me ARIMA sipas MAPE,
=  me 99.4% krahasuar me NAR sipas MAPE.

Ky rezultat tregon garté gé pér ¢mimin ditor té Bitcoin-it, modeli hibrid éshté i afté té
kapé mé miré struktura té fshehura dhe nén-komponente gqé modelet e thjeshta nuk i
pérfshijné. Vlera e U sé Theil- it pér cdo model jepet si mé poshté:

Tabelé 6. Treguesi U e Theil-it pér tri modelet e serisé kohore té ¢cmimit ditor té bitcoin-
it

0.75
0.06
0.0018123

Vlera e U éshté mé e vogél se 1, né dy modelet ARIMA dhe hibrid. Né rastin e modelit
hibrid ARIMA-ANN kjo vleré éshté akoma mé e vogél, gjé qé tregon njé saktési mé té
madhe té parashikimeve. Si rrjedhojé, kjo metodé éshté superiore ndaj té gjitha
metodave. Modeli NAR éshté i vetmi qé e ka vlerén e U mé té madhe se 1, gé do té
thoté se parashikimi i tij &shté mé i keq se edhe njé parashikim me hamendje.

6.1.8 KUFIJTE E PARASHIKUESHMERISE DHE RISKU FINANCIAR

Megjithése modeli hibrid ARIMA-ANN ka demonstruar performancé té pérmirésuar
parashikuese pér seriné kohore té ¢mimit ditor té Bitcoin-it, kéto rezultate nuk duhet té
interpretohen si aftési pér té neutralizuar riskun financiar apo pér té garantuar stabilitet
né vendimmarrjen investuese. Tregjet e kriptomonedhave karakterizohen nga volatilitet
ekstrem, ndérhyrje spekulative, ndikime té forta psikologjike dhe reagime té
menjéhershme ndaj lajmeve dhe ndryshimeve rregullatore, faktoré kéta gé nuk mund té
modelohen plotésisht pérmes té dhénave historike.

Pér rrjedhojé, edhe parashikimet mé té sakta né terma statistiké mbeten té kushtézuara
dhe té vlefshme kryesisht né kuadér afatshkurtér dhe analitik. Né kété kontekst, modeli
ARIMA-ANN duhet té konsiderohet si njé mjet ndihmés pér analizén e tendencave dhe
sjelljes sé& pérgjithshme té tregut, dhe jo si njé instrument i drejtpérdrejté pér
minimizimin e riskut apo pér marrjen automatike té vendimeve financiare. Shmangia e
gjuhés deterministe né interpretimin e rezultateve éshté thelbésore, pasi parashikimi
statistikor nuk pérfagéson njé parashikim té sigurt té sé ardhmes, por njé vlerésim té
bazuar né probabilitet dhe modele, i cili duhet gjithmoné té plotésohet me analiza té
riskut financiar dhe gjykim profesional.
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6.2 SERIA KOHORE E REZULTATET E PROVIMEVE TE MATURES
SHTETERORE

6.2.1 ANALIZA PERSHKRUESE

Lénda e kétij studimi éshté performanca akademike e maturantéve shqiptaré, e matur
pérmes rezultateve té Provimeve té Maturés Shtetérore, t€ mbledhura né ményré té
rregullt cdo vit nga Qendra e Shérbimeve Arsimore (QSHA). Kéto rezultate pasqyrojné
nivelin e pérvetésimit té njohurive né léndé thelbésore si Gjuhé Shqipe dhe Letérsi,
Matematiké, Gjuhé e Huaj dhe L&ndé me Zgjedhje, dhe pérfagésojné njé matje kritike
té efektivitetit té sistemit arsimor né arsimin e mesém té larté. Rezultatet e Maturés
Shtetérore shérbejné si indikator kyc pér politikébérjen arsimore, si dhe si instrument
parashikimi pér pérgatitjen e studentéve pér arsimin e larté. Ato ndihmojné né:

e Vlerésimin e suksesit té reformave né arsim.

e |dentifikimin e hendekéve né cilésiné e mésimdhénies dhe mésimnxeénies.

e Evidentimin e ndikimeve té faktoréve social-ekonomiké né performancén
akademike.

e Parashikimin e nevojave pér investime té synuara né infrastrukturé, trajnim
mésuesish dhe mbéshtetje studentore.

Duke pasur njé natyré té pérséritur vjetore, kéto rezultate pérbéjné njé seri kohore
tipike, e cila mund té analizohet pérmes metodave statistikore pér té zbuluar tendenca
afatgjata, cikle sezonale dhe devijime té pazakonta. Ndryshe nga normat financiare apo
treguesit ekonomiké, kéto té dhéna reflektojné procesin pedagogjik, ndérveprimet
institucionale dhe faktorét socio-kulturoré gé ndikojné né arsim. Pér mé tepér, né
kontekstin shqiptar, studime té tilla jané ende té pakta dhe té nevojshme pér té ndihmuar
né vendimmarrje té bazuar né té dhéna. (B.Mema, K.Zela, 2024).

6.2.2 ANALIZA GRAFIKE

Pér té kuptuar mé miré sjelljen e serisé kohore té rezultateve t€ Maturés Shtetérore, u
ndértuan grafige gé pérfagésojné:

e Numrin e maturantéve gé morén pjesé né provime pér secilin vit (2018-2023).
e Notén mesatare té arritur né secilén l&ndé pér té njéjtén periudhé kohore.

Kéto té dhéna jané marré nga QSHA dhe pérfshijné katér kategori Kkryesore té
provimeve:

[1] Gjuhé Shqipe dhe Letérsi
[2] Matematiké

[3] Gjuhé e Huaj

[4] Léndé me Zgjedhje
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Grafiku 14. Seria kohore e rezultatet té provimeve té maturés shtetérore

Grafiku 14. , seria kohore pérfagéson notat mesatare té Provimeve té Maturés
Shtetérore pér katér 1éndét themelore Gjuhé Shqipe dhe Letérsi, Matematiké, Gjuhé e
Huaj dhe Léndé me Zgjedhje shfaq njé sjellje té géndrueshme gjaté periudhés 2018—
2023. Nuk vérehen devijime té médha apo anomalira té papritura né kohé, dhe luhatjet
ndérvite mbeten té kufizuara. Né aspektin vizual, kjo sugjeron se seria éshté aférsisht
stacionare, pasi nuk evidentohet ndonjé trend i forté né rritje apo rénie progresive pér
ndonjérén prej Iéndéve né shqyrtim. Pér té vlerésuar né ményré mé té detajuar
strukturén e brendshme té serisé kohore, u aplikua metoda STL (Seasonal-Trend
decomposition using LOESS) pér té analizuar ndarjen e saj né komponentét pérbérés:
trend, sezonale dhe te rastit. Nga analiza rezultuan vézhgimet e méposhtme:

Komponenti i trendit rezulton i zbehté pér shumicén e Iéndéve, ¢ka nénkupton se nuk
ka prani té njé rritjeje apo uljeje té géndrueshme dhe sistematike té performancés sé
maturantéve pérgjaté viteve. Né disa raste té vecanta, si pér Gjuhén e Huaj dhe Léndét
me Zgjedhje, konstatohet njé nivel i géndrueshém me luhatje té lehta, duke reflektuar
géndrueshméri strukturore né sistemin arsimor pér kéto kategori.

Komponenti sezonal, edhe pse ekziston né ményré t€ moderuar, nuk paraget ndikim té
theksuar mbi ecuriné e serisé. Kjo lidhet me faktin se provimet e maturés zhvillohen né
periudha té ngjashme kohore ¢do vit, duke gjeneruar njé strukturé té pérséritur té lehté,
por gé nuk ndikon ndjeshém né luhatjen vjetore té rezultateve. Komponenti i mbetjes
(residuali) nuk shfaq struktura té garta sistematike apo modelet e pérséritura té
variacionit, ¢cka sugjeron se variabiliteti i mbetur éshté i shpérndaré né ményré té
rastésishme dhe nuk tregon anomali té forta né seri. Nga ky dekompozim, mund té
pérfundohet se seria kohore e notave mesatare té€ Maturés Shtetérore karakterizohet nga
njé stabilitet i pérgjithshém, ku luhatjet jané té vogla dhe té shpérndara né ményré
simetrike rreth njé mesatare té géndrueshme né kohé. Megjithaté, pér té dalé né
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pérfundime té bazuara jo vetém né vlerésimin vizual, por edhe né prova statistikore té
géndrueshme, éshté e nevojshme té verifikohet stacionariteti né ményré formale.

Testi Dickey-Fuller i Pérgjithésuar (ADF)

Pér kété géllim, u zbatua Testi Augmented Dickey-Fuller (ADF) mbi secilén prej serive
kohore pérkatése té Iéndéve té analizuara. Ky test ka pér géllim té verifikojé hipotezén
zero (Ho) t€ pranisé s€ njé€ rrénje njéshe, pra mungesés sé stacionaritetit. Nése vlera p
(p-value) rezulton mé e vogél se niveli i besueshmérisé o = 0.05, hipoteza Ho refuzohet
dhe seria konsiderohet stacionare.

Rezultatet e testit treguan se serité pér léndét Matematiké dhe Gjuhé té Huaj jané
stacionare, pasi p-value ishte ndjeshém mé e vogél se 0.05. Pérkundrazi, serité pér
Gjuhén Shqipe dhe Léndét me Zgjedhje nuk jané stacionare, pasi p-value ishte mé e
madhe se 0.05. Kjo nénkupton nevojén pér transformim té métejshém pérmes
diferencimit té rendit té paré pér kéto dy seri, pér té pérmbushur kriterin e stacionaritetit
pér modelim té sakté me ARIMA. Stacionariteti pérbén njé parakusht themelor pér
ndértimin dhe aplikimin korrekt té modeleve té serive kohore si ARIMA, pasi modelet
té kétij lloji kérkojné gé vetité statistikore té serisé (mesatarja, varianca dhe kovarianca)
té mbeten konstante né kohé. Prandaj, rezultatet e testit ADF ofrojné njé bazé té
réndésishme pér fazén e modelimit dhe parashikimit t& métejshém té performancés
akademike né systemin arsimor shqiptar.
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Figuré 18. Testi ADF mbi seriné kohore té rezultateve t& provimeve té maturés
shtetérore
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Pér analizén e stacionaritetit té serive kohore té rezultateve té Maturés Shtetérore éshté
zbatuar testi (ADF), i cili zhvillohet né dy faza kryesore. Fillimisht, pércaktohet numri
optimal i vonesave (lag) né modelin autoregresiv, gé pérfagéson rendin ppp té procesit
AR. Pérzgjedhja e kétij rendi béhet pérmes kritereve té njohura statistikore si (AIC),
(BIC) dhe testi Ljung-Box mbi mbetjet e modelit. Pér mé tepér, vlerésohet réndésia
statistikore e vonesés sé fundit pér té eliminuar vonesa té panevojshme gé nuk
kontribuojné né model. Né fazén e dyté, pasi éshté pércaktuar rendi optimal, testohet
hipoteza e stacionaritetit mbi seriné origjinale. Nése vlera p rezulton mé e madhe se
niveli i réndésisé (zakonisht 5%), atéheré hipoteza zero e jostacionaritetit nuk refuzohet,
dhe seria konsiderohet jostacionare.

Né kété rast, aplikohet diferencimi i paré mbi seri, dhe testi ADF kryhet pérséri mbi
seriné e transformuar pér té testuar nése pas diferencimit ajo béhet stacionare. Nése
vlera p tani éshté mé e vogél se 5%, hipoteza e jostacionaritetit refuzohet, dhe
konkludohet se seria éshté béré stacionare pas diferencimit. Kjo proceduré éshté
ndjekur pér secilén nga serité kohore té rezultateve té maturés (Matematiké, Gjuhé
Shqgipe, Gjuhé e Huaj dhe Léndé me Zgjedhje), pér té garantuar gé modelet e
mévonshme qé ndértohen mbi kéto té dhéna té jené té bazuara né seri stacionare, si¢
kérkon analiza klasike e serive kohore.

Pér té analizuar mé tej karakterin sezonal té serisé kohore, jané ndértuar grafikét ACF
dhe PACEF, si¢ paragitet né Grafikun 16. . Kéto grafika jané pérdorur pér té vilerésuar
praniné e strukturave sezonale té rregullta né té dhéna. Arrihet né pérfundimin se, numri
i diferencimeve josezonale éshté 1. Mé poshté paragiten pérdorimet e ACF dhe PACF
mbi seriné kohore té diferencuar té Rezultatet e Provimeve té Maturés Shteterore pér té
kontrolluar nése kjo seri ka ose jo stacionaritet sezonal.

Seria e Diferencuar e Noteve Mesatare (Rasti Yné)
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Grafiku 15. Korrelogramat ACF dhe PACF pér rezultatet e provimeve té maturés
shtetérore
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Seria kohore e rezultateve té Provimeve té Maturés Shtetérore né rastin toné
diferencohet gjithsej 2 heré:

1 heré josezonale pér té eliminuar trendin,
1 heré sezonale (me lag 12) pér té eleminuar sezonalitetin vjetor.

Seria e Diferencuar: diff(NI, 13)
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Grafiku 16. Korrelogramat ACF dhe PACF pas diferencimit té rezultateve té
provimeve té maturés shtetérore

Korrelograma ACF tregon njé rénie té ngadalté t& funksioneve té autokorrelacionit né
lagjet e para, ¢ka éshté karakteristiké e njé procesi jo térésisht té bardhé, duke Iéné té
kuptohet se né seri ekzistojné ende struktura té varésisé kohore, edhe pas diferencimit.
Gjithashtu, piku i forté né lagun e 12-té tejkalon kufirin e intervalit té besimit, duke
sugjeruar praniné e njé sezonaliteti vjetor né seri.

Korrelograma PACF, nga ana tjetér, tregon vlera domethénése né lagjet e para (1 dhe
2), dhe njé piku né lagun 12. Kjo sugjeron njé ndikim té menjéhershém té 1-2 vlerave
té méparshme né strukturén autoregresive té serisé, si dhe prani té njé elementi sezonal.
Pra, grafiku tregon se edhe pas njé diferencimi té paré, seria ruan karakteristika té
varésisé si né aspektin josezonal, ashtu edhe sezonal, dhe kjo duhet marré parasysh né
pérzgjedhjen e modelit t& métejshém pér analizé apo parashikim.

6.2.3 MODELI SARIMA | REZULTATEVE TE PROVIMEVE TE MATURES
SHTETERORE

Pasi u analizuan tiparet strukturore té serisé kohore té rezultateve té Maturés Shtetérore

pérmes grafikéve ACF dhe PACF dhe u vlerésua nevoja pér diferencim sezonal dhe
josezonal, u aplikua algoritmi automatik auto.arima() i zbatuar né gjuhén R. Ky
algoritém, i propozuar nga Hyndman & Khandakar (2008), pérdor njé kombinim té
metodave té pérzgjedhjes heuristike dhe kritereve té informacionit pér té pércaktuar
strukturén optimale té modelit ARIMA ose SARIMA.
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Pérzgjedhja e Modelit mé té Miré

U testuan shumé kombinime t¢ mundshme té parametrave p,d,q,P,D,Q me periodén
sezonale s = 12, népérmjet minimizimit té tre kritereve standarde té informacionit; AIC,
BIC. Modeli gé ofroi vlerat mé té uléta té kétyre kritereve ishte:

SARIMA(2,1,1)(1,1,0)1,

Ky model pérfshin dy komponenté autoregresivé (AR) josezonalé, njé komponent
mesatare rréshqgitése (MA) josezonal, njé komponent sezonal autoregresiv (SAR) dhe
njé diferencim sezonal e njé josezonal.

Vlerésimi i Modelit

Parametrat e modelit u vlerésuan me ané té metodés sé pérgjasisé maksimale. Rezultatet
e vlerésimeve té koeficientéve u paragitén né njé tabelé té dedikuar, ku té gjithé
koeficientét rezultuan statistikisht té réndésishém né nivelin e réndésisé prej 5% (p <
0.05), cka tregon se secila komponenté kontribuon ndjeshém né dinamikén e modelit.

Shprehja e Modelit SARIMA

Bazuar né vlerat e vlerésuara, modeli SARIMA mund té formulohet si vijon:

Ve = 10231%—1 - 01084‘yt_2 + 1'562yt—12 - 1.5981yt_13 + 0-169%—14
_0-562yt—24 + 0.575}/;;_25 - 0-0609yt—26 + & — 0.6681€t_1

ku &, pérfagéson termat e gabimit té bardhé.

Vlefshméria e Modelit

Pér té testuar vlefshmériné e modelit, u aplikua testi Ljung-Box mbi mbetjet e modelit
pér té verifikuar nése ekziston autokorrelacion i mbetur. Rezultatet treguan se ; p> 0.05,
ndaj nuk ka evidencé pér autokorrelacion té mbetur. Kjo sugjeron se mbetjet e modelit
jané té bardha, pra modeli éshté pérshtatshém.

Kontrolli i Qéndrueshmérisé sé Modelit

Qéndrueshméria dinamike e modelit éshté verifikuar pérmes grafikut té inversit té
rrénjéve té polinomeve AR dhe MA. Nése té gjitha rrénjét e polinomeve kané module
mé té médha se 1 (ose, inverset jané brenda rrethit njési), atéheré modeli éshté stacionar
dhe i géndrueshém.

| rooti | &gt; 1 = stacionaritet dhe invertibilitet

Né rastin toné, figura e méposhtme:
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7 Rrethi njési
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Figuré 19. Inversi i rrénjéve pér rezultatet e provimeve té maturés shtetérore

Duket garte nga figura 19. konfirmon se té gjitha rrénjét ndodhen brenda rrethit njési
né planin kompleks, ¢ka do té thoté se modeli &shté i géndrueshém dhe stacionar.

6.24 PARASHIKIMI ARIMA REZULTATEVE TE PROVIMEVE TE
MATURES SHTETERORE

Ndértohet modeli i parashikuar ARIMA dhe intervali i tij i besimit pér 31 vézhgime
(muayj), duke pérdorur funksionin forecast() né R, mbi seriné kohore té Rezultateve té
Maturés Shtetérore. Bashkésia e trajnimit pérmban 200 vlera mujore historike, ndérsa
bashkésia e testimit pérmban 31 vlera mujore gé synohen té parashikohen.

—— Teé dhénat historike
Parashikimi ARIMA
Intervali i besimit

90

80

Rezultatet

70
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Koha

Grafiku 17. Parashikimi ARIMA i rezultateve té provimeve té maturés shtetérore

Nga grafiku vérehet se vlerat e parashikuara me modelin ARIMA ndjekin pérgjithésisht
trendin dhe luhatjet strukturore té serisé sé Maturés. Ndérhyrja pérmes komponentéve
autoregresivé dhe mesatares sé lévizshme arrin té pérshtatet me sjelljen historike té té
dhénave, duke reflektuar me saktési drejtimin e pérgjithshém té serisé. Intervalet e
besimit ofrojné njé kuadér probabilistik pér pasigurité e parashikimit, vecanérisht pér
muajt e fundit ku rritet varianca. Mé poshté paraqitet krahasimi vizual i serisé sé té
dhénave reale té Maturés me seriné e pérshtatur nga modeli SARIMA, duke e
pérfagésuar mé qarté aftésin€ pér t’u pérshtatur me tiparet sezonalé dhe trendin e té
dhénave reale.
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Grafiku 18. SARIMA kundrejt serisé kohore té rezultateve té provimeve té maturés
shtetérore

Ky grafik paraget vizualisht pérputhshmériné ndérmjet serisé sé parashikuar nga modeli
SARIMA dhe serisé sé té& dhénave té vérteta. VVérehet se modeli SARIMA arrin té
ndjeké me besnikéri komponentét themeloré té serisé: trendin afatgjaté, sezonalitetin
vjetor dhe luhatjet afatshkurtra.

Modelet sezonalé té tipit SARIMA (p.sh., SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[s]) jané té
pérshtatshme pér serité kohore si kjo e Rezultateve té Maturés, té cilat karakterizohen
nga variacione periodike, diferencime té nevojshme dhe strukturé statistikore
komplekse. Megjithaté, pérfshirja e variablave té jashtém, si numri i maturantéve, niveli
I véshtirésisé sé testeve apo politikat arsimore, mund té ndihmonin né pérmirésimin e
métejshém té modelit.

6.2.5 MODELI NAR | REZULTATEVE TE PROVIMEVE TE MATURES
SHTETERORE

Né analizén e méparshme u pércaktua se modeli gé minimizonte kriteret e informacionit
(AIC dhe BIC) pér seriné kohore té rezultateve té maturés shtetérore ishte
SARIMA(2,1,1)(1,1,0). Ky model pérmban njé komponent té réndésishém té
mesatares rréshqitése josezonale gé, pér shkak té natyrés sé tij, nuk mund té pérfshihet
drejtpérdrejt né ndértimin e modelit NAR, i cili &shté njé rrjet nervor artificial.

Né kété kontekst, u zgjodhén vlerat p = 2 dhe P = 1 si rendet e vonesés sé rrjetit,
bazuar né strukturen e modelit SARIMA. Modeli NAR é&shté ndértuar duke pérdorur
funksionin:

nnetar(STG, p =2, P =1, size = 2, repeats = 20, lambda = TRUE)
Kéto specifikime tregojné se:

o Numri i neuroneve té fshehura: 2
o Numri i pérséritjeve té trajnimit pér gjetjen e arkitekturés mé té miré: 20
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Modeli i zgjedhur minimizon gabimin mesatar katror, i shénuar si sigma?, duke arritur
njé vleré prej 0.0873, gé éshté mé e vogél se ajo e modelit SARIMA. Kjo vleré u arrit
pas 1632 iteracioneve té algoritmit té trajnimit, duke sugjeruar se rrjeti nervor ishte i
afté té mésonte me efikasitet nga struktura jo-lineare e serisé kohore té rezultateve té
matures.

Rrjeti NAR pér kété seri pérmban tre shtresa:

e Shtresa hyrése: me tri neurone gé korrespondojné me vonesat e serisé:
rezultati_lagl, rezultati_lag2 dhe rezultati_lag12.

e Shtresa e fshehur: me dy neurone dhe njé neuron bias, i cili kontribuon né rritjen
e fleksibilitetit t& modelit.

e Shtresa dalése: me njé neuron qé prodhon rezultatin e parashikuar.

RPM_lagl NAR

RPM2

v

Figuré 20. Arkitektura e rrjetit NAR pér rezultatet e provimeve té maturés shtetérore

Modeli NAR éshté trajnuar duke pérdorur algoritmin RProp, i cili éshté njé version mé
i avancuar i algoritmit té prapapérhapjes. Ky algoritém ofron pérmirésim né
konvergjencén dhe performancén e rrjetit, duke gené mé i shpejté dhe mé i sakté.

Funksioni i aktivizimit pér shtresén dalése éshté linear, ndérsa funksioni i gabimit i
pérdorur gjaté trajnimit &shté SSE. Numri total i cikleve té trajnimit ka arritur né 24,732,
duke rezultuar né njé pérputhje té miré té modelit me té dhénat.
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Grafiku 19. Parashikimi i rrjetit NAR pér seriné kohore té rezultatve té provimeve té

maturés shtetérore

Né fund, realizohet krahasimi ndérmjet vlerave té pérshtatura nga modeli NAR dhe
serisé origjinale té rezultateve, pér té vlerésuar saktésiné vizuale té€ modelimit.
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Grafiku 20. NAR kundrejt serisé kohore té rezultateve té provimeve té maturés
shtetérore

Nga analiza vizuale e grafikut 20. , konstatohet se modeli NAR éshté i afté té kapé me
saktési karakteristikat strukturore té serisé kohore té rezultateve té provimeve té
maturés. Lidhja ndérmjet neuroneve dhe pérzgjedhja e algoritmit RProp kané
kontribuar ndjeshém né ndértimin e njé modeli robust dhe efektiv pér parashikimin e
rezultateve arsimore.
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6.2.6 MODELI HIBRID ARIMA-ANN PER REZULTATET E PROVIMEVE TE
MATURES SHTETERORE

Nisur nga arkitektura e modelit té propozuar hibrid, puna fillon me modelimin e té
dhénave pérmes metodés ARIMA dhe mé pas vazhdon me ndértimin e modelit té rrjetit
neural artificial. Nga modeli i ndértuar ARIMA, pérzgjidhen hyrjet (input-et) gé do té
shérbejné si elementé té réndésishém pér ushgimin e rrjetit neural. Pér ndértimin e rrjetit
neural pérdoret funksioni neuralnet().

Arkitektura e rrjetit pérbéhet nga njé shtresé hyrése me 10 hyrje, njé shtresé té fshehur
me 3 neurone dhe njé dalje té vetme. Duke gené se numri i hyrjeve éshté relativisht i
vogél dhe géllimi éshté njohja e strukturés jolineare té varésisé ndérkohore, mjafton njé
shtresé e fshehur pér rastin toné. Nga modeli ARIMA jané pérzgjedhur 10 ndryshore
hyrése gé pérfagésojné vonesat kohore dhe mbetjet e serisé sé rezultateve. Shtresa e
fshehur aktivizohet me funksionin sigmoidal pér té modeluar lidhjet jolineare, ndérsa
shtresa e daljes pérdor funksionin linear pér té gjeneruar parashikimin e rezultatéve.
Kriteri pér ndalimin e trajnimit té rrjetit éshté shuma e katroréve té gabimeve (SSE).
Tabela e méposhtme prezanton té dhéna e modelit hibrid.

Tabelé 7. Té dhénat e modelit Hibrid ARIMA- ANN pér rezultatet e provimeve té
maturés shtetérore

RPM_lagl
RPM_lag2
RPM_lag12
RPM_lag13
RPM_lagl4
RPM_lag24
RPM_lag25
RPM_lag26
residuals_ RPM_lagl
residuals RPM_1

Ndryshoret
Numri 10
Numri i shtresave 1
Numri i 3
neuroneve
F. i aktivizimit Sigmo id
Ndryshorja e RPM
varur
Numri i daljeve 1
F. i akti vizimit Linear
F. i gabimit SSE
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Figuré 21. Rrjeti i modelit Hibrid ARIMA-ANN pér rezultatet e provimeve té
maturés shtetérore

Né figuré, paragitet rrjeti neural artificial, ku ¢do hyrje éshté e lidhur me té tre neuronet
e fshehté pérmes peshave sinaptike, té cilat jané mésuar gjaté fazés sé trajnimit. Daljet
e kétyre neuroneve kombinohen né shtresén e fundit pér té dnéné vlerésimin e rezultatit
té parashikuar.
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Tabelé 8. Tabela me peshat sinaptike té rrjetit Hibrid pér rezultatet e provimeve té
maturés shtetérore

Njésia e animit
RPM_lag 1 2.32 0.95 0.45
RPM_lag 2 -2.43 0.50 0.30
RPM_lag 12 -1.27 2.79 0.56
RPM_lag 13 0.59 -1.18 -0.51
RPM_lag 14 0.94 -0.76 0.06
RPM_lag 24 -0.26 -0.86 0.44
RPM_lag 25 -0.22 -0.24 -0.58
RPM_lag 26 0.45 0.02 -0.41
residuals_
RPM._ lagl 1.32 -0.24 0.67
residuals_
RPM. 1 -0.82 -0.33 -0.01
Njésia e animit -2.62
Neuroni i pare 1.63
Neuroni i dyté 1.45
Neuroni i treté 2.66
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Mé pas ndértohet grafiku gé paraget diferencén midis serisé kohore origjinale dhe serisé
sé modeluar nga metoda hibride ARIMA-ANN.
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Grafiku 21. Modeli ARIMA-ANN kundrejt serisé kohore té rezultateve té provimeve té
maturés shtetérore

Grafiku 21. mé lart, paraget krahasimin ndérmjet vlerave reale té serisé kohore t&é RPM
dhe atyre té pérshtatura nga modeli hibrid ARIMA—-ANN. Vérehet njé pérputhje e larté
vizuale ndérmjet dy kurbave, duke sugjeruar gé modeli éshté i afté té kapé strukturén e
brendshme té té€ dhénave dhe té€ minimizojé devijimin nga realiteti.

6.2.7 MATJA E PERFORMANCES SE MODELEVE

Pér té vlerésuar saktésiné dhe performancén e tri modeleve té ndértuara pér
parashikimin e serisé kohore t& Normés sé Interesit, jané pérdorur treguesit standardé
té performancés: RMSE, MAE, MPE dhe MAPE. Treguesit pér secilin model jepen né
tabelén mé poshté:

Tabelé 9. Treguesit e performancés sé tri modeleve pér rezultatet e provimeve té
maturés shtetérore

4.110763

0.542138 0.182045

0.323402

0.408081 | 0.245879 | -0.352855 | 3.183650

0.036283 | 0.026996 | -0.127708 | 0.589359

110



Nga analiza e treguesve del se metoda hibride éshté mé e sakta, ndérsa modeli NAR zé
vendin e dyté me performancé té kénagshme. Modeli ARIMA, ndonése i réndésishém
pér strukturén lineare té serisé, paraget saktésiné mé té ulét né kété rast studimi. Modeli
NAR tejkalon ARIMA-n me rreth 20% né RMSE dhe me 22.6% né MAPE, duke
theksuar avantazhin e gasjeve jolineare pér kété seri kohore. Pér té forcuar vlerésimin
e modeleve éshté pérdorur edhe treguesi U i Theil-it, i cili jepet né tabelén e méposhtme:

Tabelé 10. Vlera e U e Theil-it pér tri modelet e rezultateve té provimeve té maturés
shtetérore

1.1734647

0.8988362

0.4260623
Vlera e U-sé sé Theil-it pér modelin hibrid ARIMA-ANN éshté mé e vogla (0.4260),
cka déshmon pér saktésiné mé té larté né parashikime. Ky tregues éshté gjithashtu nén
1 edhe pér modelin NAR, ndérsa pér modelin ARIMA éshté mbi 1 (1.17), duke
sinjalizuar se performanca e tij éshté mé e dobét edhe se njé model naive (hamendésim
i thjeshté). Si pérfundim, Modeli hibrid ARIMA-ANN pér Normén e Interesit (RPM)
éshté modeli mé i suksesshém sipas té gjithé treguesve té matjes sé performanceés. Ai
tejkalon garté t€ dy modelet individuale, duke justifikuar integrimin e komponentéve
linearé (ARIMA) dhe jolinearé (NAR/ANN) né njé strukturé té vetme hibride pér
parashikime té sakta né seri kohore ekonomike.

6.2.8 KUFIZIME INTERPRETATIVE DHE PERDORIMI ETIK |1
REZULTATEVE

Rezultatet e parashikimit té serisé kohore té rezultateve té provimeve té Maturés
Shtetérore duhet té interpretohen me kujdes dhe né pérputhje me kufizimet
metodologjike dhe etike t&€ modelimit sasior. Modelet e pérdorura né kété studim,
pérfshiré gasjen hibride ARIMA-ANN, jané té dizajnuara pér té identifikuar dhe
parashikuar trende agregate né nivel sistemi dhe jo pér té vlerésuar apo parashikuar
performancén e individéve, shkollave té vecanta apo grupeve specifike nxénésish. Pér
rrjedhojé, rezultatet nuk duhet té pérdoren pér renditje shkollash, penalizime
institucionale apo vendimmarrje normative gé mund té krijojné interpretime té padrejta
ose stigmatizuese.

Pér mé tepér, performanca arsimore ndikohet nga njé séré faktorésh socialé, ekonomiké
dhe psikologjiké si cilésia e mésimdhénies, mjedisi familjar, motivimi individual,
kushtet socio-ekonomike dhe politikat arsimore té cilét nuk pérfshihen drejtpérdrejt né
strukturén e modelit. Né kété kontekst, parashikimet duhet té shihen si mjete
mbéshtetése pér analizé dhe planifikim strategjik né nivel institucional dhe politikash
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publike, dhe jo si pérfundime deterministe mbi rezultatet arsimore, duke shmangur
késhtu keginterpretimin publik dhe pérdorimin e papérshtatshém té gjetjeve shkencore.

6.3 SERIA KOHORE E MOTIVIMI | LEKTOREVE NE FAKULTETET E
INXHINIERISE

6.3.1 ANALIZA PERSHKRUESE

Motivimi i lektoréve, i njohur ndryshe edhe si gjendja psikologjike dhe profesionale gé
nxit pérkushtimin ndaj detyrés akademike, pérbén njé ndér treguesit kyc té cilésisé sé
mésimdhénies dhe zhvillimit té arsimit té larté teknik. Ky indikator pérdoret pér té
vlerésuar niveli i angazhimit, kénagésisé né puné dhe potenciali pér zhvillim
profesional té stafit akademik. Motivimi matet pérmes njé séré faktorésh si: mundésité
pér zhvillim profesional, ndjenja e pérgjegjésisé, mbéshtetja institucionale, kompensimi
financiar dhe cilésia e marrédhénieve ndérpersonale.

Motivimi i lektoréve ndikon térthorazi dhe drejtpérdrejt né gjithé sistemin universitar —
nga cilésia e mésimdhénies te rezultatet e studentéve, dhe nga aktiviteti kérkimor te
imazhi institucional. Motivimi, né kété kontekst, shérben si njé instrument matés i
brendshém pér performancén dhe géndrueshmériné e stafit akademik. Studimi synon té
kuptojé se si faktoré té ndryshém (si mosha, pérvoja, gjinia, bonusi financiar dhe sistemi
i informacionit) ndikojné né ndryshimin e kétij treguesi. Modelimi i motivimit té stafit
akademik pérbén njé sfidé té réndésishme metodologjike, duke marré parasysh natyrén
shumédimensionale té kétij fenomeni dhe faktorét e ndryshém kontekstualé gé e
karakterizojné arsimin e larté né vende té ndryshme.

Né Shqipéri, studimet mbi motivimin e lektoréve jané té kufizuara, dhe zakonisht
paragiten si nénpjesé e studimeve mé té gjera mbi cilésiné e arsimit, menaxhimin
institucional ose zhvillimin profesional. Kjo tregon nevojén pér analiza té dedikuara
dhe té fokusuara si kjo gé propozohet né kété punim. (K.Zela;B.Mema;D.Zela,2025)

Autoré té huaj si Gagné & Deci (2005) kané ndértuar modelet mé té njohura té
motivimit né ambientet organizative dhe arsimore, ku pérgendrohen te veté-
determinimi, autonomia dhe ndjesia e kompetencés. Né kontekste mé té zhvilluara
akademike, veganérisht né vendet peréndimore, universitetet aplikojné mekanizma té
miréstrukturuar té vlerésimit dhe nxitjes sé motivimit, pérfshiré sisteme té avancuara té
menaxhimit té& informacionit (MIS), bonuse té lidhura me performancén, dhe
mbéshtetje pér zhvillim té vazhdueshém profesional. Né vende me konkurrencé té forté
akademike, institucionet kérkojné té parandalojné migrimin akademik pérmes krijimit
té njé mjedisi motivues dhe pérfshirés pér stafin akademik.

Pér rastin e Shqipérisé, vecanérisht né fushat inxhinierike, kjo gasje éshté ende né
zhvillim, dhe studime si ky jané jetike pér té ndértuar politika té bazuara né té dhéna,
gé synojné rritjen e motivimit dhe ruajtjen e cilésisé né institucionet e arsimit té larté
teknik.
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6.3.2 ANALIZA GRAFIKE E SERISE KOHORE PER MOTIVIMI |
LEKTOREVE NE FAKULTETET E INXHINIERISE

Paraqitet fillimisht nga ana grafike seria kohore e nivelit t¢ motivimit té lektoréve né
Fakultetin e Inxhinierisé, pér periudhén Janar 2010 deri né Dhjetor 2023. Té dhénat
jané té mbledhura pérmes matjeve periodike té perceptimeve té stafit akademik mbi
faktorét e motivimit si: pérgjegjésia né puné, zhvillimi profesional, bashképunimi dhe
mbéshtetja institucionale. Vlerat jané paragitur né njé indeks té standard nga 0 né 4.
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Grafiku 22. Seria kohore e motivimi té lektoréve né fakultetet e inxhinierisé

Si¢ mund té shihet nga grafiku, seria kohore e motivimit té lektoréve paraget faza té
ndryshme té evolucionit emocional dhe profesional gjaté periudhés sé vrojtuar. Né
fazén e paré, nga 2010 deri né 2015, vérehet njé rénie graduale e nivelit t¢ motivimit,
¢cka mund té lidhet me mungesén e investimeve institucionale né trajnime dhe
kompensim adekuat, si dhe sfidat e tranzicionit té strukturave té arsimit té larté.

Nga 2016 deri né vitin 2020, vérehet njé tendencé stabilizuese dhe mé pas rritje e lehtg,
g€ mund t’i atribuohet reformave né sistemin e arsimit t€ lart€é, pérfshirjes sé
teknologjive té reja né mésimdhénie dhe pérpjekjeve pér ngritjen e kapaciteteve
akademike népérmjet projekteve kérkimore.

Megjithaté, nga 2021 deri né 2023, nén ndikimin e faktoréve té jashtém si pandemia
COVID-19 dhe shtimi i ngarkesés administrative, vérehet njé luhatje e dukshme né
motivim, me tendencé rénése né disa komponenté si fleksibiliteti, shpérblimi dhe
pérkrahja institucionale.

Né pérgjithési, trendi afatgjaté i motivimit nuk éshté plotésisht i géndrueshém dhe
paraget variacione té konsiderueshme ndérvite, duke reflektuar ndjeshmériné e larté té
faktoréve té brendshém dhe té jashtém gé ndikojné né moralin dhe pérkushtimin e stafit
akademik. Gijithashtu, komponentja sezonale duket té jeté prezente, sidomos né
pérputhje me ciklet akademike vjetore (fillimi dhe mbarimi i semestrave, periudhat e

113



provimeve apo projektet kérkimore), té cilat ndikojné ndjeshém né perceptimin e
ngarkesés dhe kénagésisé né puné.

Kjo sjellje e serisé kohore sugjeron se motivimi i lektoréve nuk éshté stacionar, pér
shkak té prezencés sé trendit té ndryshueshém dhe komponentéve sezonale. Prandaj,
pér géllime modelimi statistik, seria duhet té diferencohet ose transformohet pér té
arritur stacionaritetin dhe pér té aplikuar metoda té pérshtatshme si ARIMA ose modele
hibride me rrjete neuronale.

6.3.3 MODELIMI | SERISE

Procesi i modelimit té serisé kohore pér motivimin e lektoréve né Fakultetet e
Inxhinierisé éshté ndjekur sipas hapave metodologjiké té pérshkruar nga Rau (2005),
duke ndaré té dhénat né dy bashkeési: t& dhéna trajnimi dhe té dhéna testimi. Té dhénat
e trajnimit pérfshijné pjesén mé té madhe té vlerésimeve vjetore té motivimit, té cilat
shérbejné pér ndértimin e modelit parashikues, ndérsa té dhénat e mbetura pérdoren pér
verifikimin dhe testimin e saktésisé sé modelit.

Pér té analizuar mé miré strukturén e brendshme té serisé, ajo éshté shpérbéré né
komponentét kryesoré duke pérdorur funksionin stl()né gjuhén R. Kjo metodé ndan
seriné né tre pjesé themelore:

e Komponenti i trendit — qé paraget lévizjen afatgjaté té serisé;
e Komponenti sezonal — qé paraget modele té pérséritura né intervale té rregulita;
e Komponenti stohastik (i rastit) — gé pérfagéson luhatjet e paparashikueshme.

Si¢ mund té shihet nga grafiku, komponenti i trendit nuk paragitet si dominues né
evolucionin e motivimit gjaté periudhés sé analizuar. Vlerat e indeksit té motivimit
luhaten rreth njé mesatareje té géndrueshme me variacione té lehta, ¢cka sugjeron njé
mungesé té trendit té fugishém afatgjaté. Né té kundért, komponenti sezonal éshté i
dukshém, me luhatje gé pérputhen me ritmin e cikleve akademike dhe ngarkesés
semestrale, si pér shembull:

e fillimi dhe fundi i vitit akademik,
e periudhat e provimeve dhe mbylljes sé semestrave,
e dinamika e ndarjes sé fondeve dhe bonuseve.

Gjithashtu, komponenti i rastésishém shfag peshé té réndésishme né disa vjet, sidomos
pas vitit 2020, duke reflektuar ndikime té jashtme si pandemia, ndryshime né politikén
institucionale dhe sfida infrastrukturore gqé nuk ndjekin njé model té rregullt sezonal
apo trendi.
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Figuré 22. Shpérbérja e serisé kohore e motivimi té lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé

Figura 22. paraget seriné kohore té motivimit té lektoréve né Fakultetet e Inxhinierisé
pér periudhén 2010-2023 né katér komponenté: té dhénat origjinale, sezonalitetin,
trendin dhe komponentin stohastik. Si¢ vérehet nga grafiku, komponenti sezonal éshté
i forté dhe periodik, duke reflektuar ciklet akademike, ndérsa trendi afatgjaté paraget
njé rritje té lehté pas vitit 2015, cka mund té lidhet me pérmirésime né politikat
institucionale.

Komponenti i mbetjes (remainder) tregon variacione té rastésishme, té cilat nuk
shpjegohen nga sezoni apo trendi. Kjo strukturé sugjeron nevojén pér modelim qé
pérfshin sezonalitet dhe trajton ndikimet e paparashikueshme.

Pér té vlerésuar stacionaritetin e serisé, u aplikua testi Dickey-Fuller i pérgjithésuar, i
cili tregoi se seria origjinale nuk éshté stacionare, por pas diferencimit béhet e tillé. Kjo
lejon ndértimin e modeleve statistikore té tipit ARIMA pér analizén dhe parashikimin
e métejshém té nivelit té motivimit né kohé.

Testi Dickey-Fuller i Pérgjithésuar

Serité kohore té ndryshme mund té kené sjellje jo té njétrajtshme dhe pérdorimi i tyre
né gjendje jostacionare mund té ¢ojé né pérfundime té pasakta statistikore. Prandaj,
éshté e domosdoshme gé pérpara modelimit té vlerésohet nése seria éshté stacionare.
Ky éshté géllimi kryesor i testit ADF. Né rastin toné, éshté kryer testi ADF mbi seriné
origjinale té indeksit t¢ motivimit té lektoréve né kété formé né gjuhén R:

ADF_motivation <adf.test(motivation_index, alternative = "stationary"”, k = trunc
((length (motivation_index) - 1)*(1/3)))
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Parametri k pérfagéson numrin optimal té vonesave dhe éshté pércaktuar automatikisht
sipas rregullit té pérllogaritjes k = |(T—1)1/3| ku T éshté numri i vézhgimeve né seri.
Rezultatet e testit té paré treguan se vlera e p éshté mé e larté se niveli i réndésisé 5%,
ndaj pranohet hipoteza zero e jostacionaritetit.

Kjo pérforcon interpretimin grafik se seria origjinale nuk éshté stacionare. Pér kété
arsye, éshté aplikuar diferencimi i paré mbi seriné pér té ndértuar seriné e transformuar
motivation_diff, mbi té cilén éshté riaplikuar testi ADF:

ADF_diff_motivation <- adf.test(diff(motivation_index), alternative = "stationary")

Né kété test té dyté, vlera e p ishte mé e vogél se 0.05 (p = 0.01), gjé gé lejon té
refuzohet hipoteza zero dhe té pranohet qé seria e diferencuar éshté stacionare. Késhtu,
pér rastin toné, numri i diferencimeve té nevojshme éshté njé (d = 1).
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Grafiku 23. Korrelogramat ACF dhe PACF pér motivimi e lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé

Pér té ndértuar modelin ARIMA ose SARIMA, éshté e réndésishme té analizohet
struktura e korelogramave ACF dhe PACF.

116



Korrelograma e ACF e serisé sé diferencuar tregon se diferencimi i paré éshté i
mjaftueshém pér stacionaritet, pasi vlerat bien brenda intervaleve té besimit. Nga ACF
konstatohet njé pérfshirje e dukshme né vonesén 1, duke sugjeruar njé rend maksimal
té komponentit MA josezonal gmax = 1. Ndérsa pér komponentin MA sezonal, duke
marré frekuencén sezonale s=12, piku né vonesén 12 e kalon kufirin e besimit, duke
sugjeruar Qmax = 1.

Né anén tjetér, PACF tregon njé prerje té garté né vonesén 2, duke sugjeruar njé rend
maksimal autoregresiv josezonal pmax = 2, ndérkohé gé nuk ka sinjale pér komponent
autoregresiv sezonal (Pmax = 0). Seria origjinale nuk éshté stacionare, por pas njé
diferencimi béhet stacionare.

Vlerat e ACF dhe PACF sugjerojné konfigurimin e mundshém: ARIMA(2,1,1) pér
komponentin josezonal. Komponent sezonal SARIMA(0,0,1)[12], nése sezonaliteti
konfirmohet mé tej. Kjo analizé pérgatit terrenin pér ndértimin dhe vlerésimin e modelit
optimal té serisé kohore.

6.34 MODELI SEZONAL ARIMA MOTIVIMI | LEKTOREVE NE
FAKULTETET E INXHINIERISE IDENTIFIKIMI E MODELIT

Pér identifikimin e modelit optimal SARIMA mbi seriné kohore t¢ motivimit té
lektoréve pér periudhén 2010-2023, u pérdor funksioni auto.arima() né R, i cili
eksploron hapésirén e modeleve gé minimizojné kriteret e informacionit AIC, AICc dhe
BIC.

auto.arima(MLFI, d = 1, D=1,max.p =5, max.q =5, max.P = 2,

max.Q = 2, max.order = 5, max.D =1, start.p = 2, start.q = 2, start.P = 1, start.Q =
1, stationary = FALSE,

seasonal = TRUE, ic = c("aicc", "aic", "bic"), stepwise = TRUE, trace = TRUE)
Modelet e dedektuar jané disa, por algoritmi H-K zgjedh:

Best model: ARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12]

Vlerésimi i Modelit

Pas testimit t&¢ modeleve me ané té funksionit auto.arima(), modeli mé i miré sezonal
rezultoi ARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12]. Parametrat e kérkimit jané specifikuar pér té
eksploruar rendet maksimale té komponentéve AR, MA, si dhe té pérbérésve sezonalé.

Midis modeleve té testuara, algoritmi zgjodhi modelin mé té miré:
ARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12], duke kombinuar komponentét josezonalé dhe sezonalé pér
té pérshkruar mé sakté dinamiken e té dhénave mujore té motivimit.
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Duke zévendésuar vlerat pérftohet modeli pérfundimtar SARIMA:

Yt = (1;71183’t—1 - 0;1643’t—2 - 0,15843’t—3 - 1;643’t—12 + 0:2687)’t—24 + - )
+ (St + 0,523981;_1 - 0,5134€t_12 - 0,2681;_13)

Vlefshméria e Modelit

Besueshméria e modelit u vértetua pérmes analizés sé mbetjeve dhe testit Ljung-Box,
i cili nuk tregoi autokorelacion té réndésishém né mbetje, cka do té thoté se ato sillen
si zhurmé e bardhé. Pér mé tepér, kontrolli i géndrueshmérisé me ané té inversit té
rrénjéve té polinomeve té karakteristikave AR dhe MA konfirmoi se té gjitha rrénjét
ndodhen brenda diskut té njésisé, duke e béré modelin stacionar dhe té géndrueshém.
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Figuré 23. Inversi i rrénjéve pér motivimin e lektoréve né fakultetet e inxhinierisé

Figura 23. paraget analizén grafike té rrénjéve inverse té polinomeve autoregresive
(AR) dhe mesatares rréshqgitése (MA) pér modelin SARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12], i
ndértuar mbi seriné kohore té motivimit té lektoréve né Fakultetet e Inxhinierisé gjaté
periudhés 2010-2023.

Rrénjét e paraqgitura né té dy grafikét ndodhen brenda rrethit njési né planin kompleks,
gjé gé déshmon se modeli éshté i géndrueshém (stacionar) né pérbérésin autoregresiv
dhe i invertueshém né pérbérésin e mesatares rréshqgitése. Kjo tregon se modeli
SARIMA i zgjedhur éshté i pérshtatshém pér té pérfagésuar dhe parashikuar dinamikén
e motivimit té lektoréve né kété fakultet.

Pér mé tepér, shpérndarja uniforme e rrénjéve né rreth sugjeron mungesé té ndikimeve
té jashtézakonshme ose té sezonaliteteve té pakontrolluara, duke konfirmuar
pérshtatshmériné strukturore té modelit pér seriné toné kohore.

Grafiku i rrénjéve konfirmon vizualisht géndrueshmériné e modelit t& ndértuar pér
motivimin e lektoréve, duke treguar se té gjitha rrénjét kané module mé té médha se 1.
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Kjo déshmon se modeli éshté i géndrueshém né kohé dhe i pérshtatshém pér
parashikime.

Modeli SARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12] rezultoi njé strukturé e pérshtatshme pér té
modeluar luhatjet sezonale dhe trendin e motivimit té lektoréve. Megjithaté, sic
theksohet né literaturé, funksioni auto.arima() duhet té pérdoret me kujdes, pasi modeli
i pérzgjedhur kérkon gjithnjé verifikim té ploté pérpara se té€ konsiderohet pér pérdorim
pérfundimtar. Né rast se modeli nuk i pérmbush té gjitha testet e vlefshmérisé, éshté e
udhés té shqyrtohen modelet alternative gé minimizojné kriteret e informacionit.

6.3.5 PARASHIKIMI ARIMA

Duke pérdorur funksionin forecast() né R, paragiten grafikisht vlerat e parashikuara.
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Grafiku 24. Parashikimi ARIMA pér motivimin e lektoréve né fakultetet e inxhinierisé

Grafiku 24. tregon vlerat e projektimit bashké me intervalet e besueshmérisé 80% dhe
95%. Sig¢ shihet, modeli kap mjaft miré trendin dhe luhatjet sezonale té pritura né seriné
kohore, duke i dhéné kétij modeli njé fuqi té konsiderueshme pér géllime parashikuese
né vendimmarrje akademike dhe menaxheriale.

Mé poshté grafiku 25. paraget krahasimin ndérmjet vlerave té pérshtatura nga modeli
SARIMA dhe vlerave reale té serisé kohore té motivimit té lektoréve gjaté periudhés
2010-2023. Linjat jané t& mbivendosura né ményré harmonike, ¢cka tregon qé modeli
ka arritur t€ ndjeké me saktési luhatjet, trendin dhe karakterin sezonal té té dhénave
reale. Ky pérputhje e miré vizuale tregon qé SARIMA éshté njé model shumé i
pérshtatshém pér té pérfagésuar sjelljen historike t€ motivimit té stafit akademik dhe
mund té pérdoret me besueshméri pér parashikime.
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Grafiku 25. SARIMA kundrejt serisé kohore té& motivimit té lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé

Grafiku paraget cilésiné e modelit té identifikuar SARIMA. Vlerat e pérshtatura té kétij
modeli i kané ndjekur mjaft miré té gjitha komponentet e serisé kohore origjinale.
Modeli SARIMA ka arritur té pérshkruajé me saktési trendin, sezonalitetin dhe luhatjet
afatshkurtra té serisé.

Vérehet njé koherencé e larté midis vlerave té vézhguara dhe atyre té parashikuara,
duke vértetuar pérshtatshmériné e modelit pér kété té dhéné. Kjo e bén modelin té
besueshém pér pérdorim né parashikim dhe vendimmarrje strategjike né nivel fakulteti.

6.3.6 MODELI NAR I | MOTIVIMIT TE LEKTOREVE NE FAKULTETET E
INXHINIERISE

Né analizén e métejshme té serisé kohore sé motivimit té lektoréve, u zbatua modeli
jolinear autoregresiv (NAR) pérmes funksionit nnetar() né R, duke pérdorur parametrat
e identifikuar nga modeli SARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12].

Duke gené se komponenti sezonal i mesatares rréshqitése nuk mund té pérfshihet
drejtpérdrejt né modelin NAR, u ruajt rendi autoregresiv p = 2 dhe sezonal P = 1. Modeli
u trajtua me njé rrjet neural me 2 neurone té fshehura dhe 20 pérséritje té trajnimit,
ndérsa opsioni lambda=TRUE aplikoi transformimin Box-Cox pér té stabilizuar
variancén e serisé.

Arkitektura e ndértuar pérmban katér hyrje, duke reflektuar komponentét sezonale dhe
josezonale t& AR dhe MA. Procesi i ndarjes sé té dhénave né trajnimi (162 vlera) dhe
testimi (30 vlera) lejoi gé rrjeti t&é mésojé karakteristikat e brendshme té serisé dhe té
parashikojé me saktési sjelljen e saj.
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Figuré 24. Arkitektura e rrjetit NAR pér motivimin e lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé.

Mé poshté jepet se si modeli i rrjetit NAR ka parashikuar vlerat e serisé kohore
Motivimi i Lektoréve né Fakultetet e Inxhinierisé.
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Grafiku 26. Parashikimi i rrjetit NAR né motivimin e lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé
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Sé fundmi kryhet krahasimi midis vlerave té modelit té rrjetit NAR dhe serisé kohore.
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Grafiku 27. NAR kundrejt serisé kohore té motivimit té lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé

Grafiku i mésipérm paraget né ményré vizuale cilésiné e modelit té identifikuar nga
NAR. Vlerat e modelit NAR ndjekin shumé miré té gjitha komponentet e serisé
origjinale. Procesi i trajnimit t¢ modelit NAR mundéson njé njohje mé té miré té
karakteristikave té serisé kohore.

6.3.7 MODELI HIBRID ARIMA-ANN PER SERINE KOHORE MOTIVIMI |
LEKTOREVE NE FAKULTETET E INXHINIERISE

Si fillim prezantohet arkitektura e rrjetit neural qé do té pérdoret. Pér kété do té
ndértohen dy shtresa llogaritése (shtresa e fshehur dhe shtresa dalése), gé rrjeti té arrijé
té kuptojé lidhjen dhe kombinimin midis hyrjeve dhe daljes. Mé poshté paragitet tabela
me té dhénat e rrjetit hibrid. Rrjeti ka 19 ndryshore hyrése, 16 vonesa kohore dhe 3
mbetje té cilat jané gjeneruar nga modeli ARIMA. Sipas metodés hibride gé éshté
propozuar né kapitullin e modeleve hibride, si hyrje té rrjetit neural do té shérbejné
termat autoregresiv dhe termat e mbetjes té pérftuar nga modelimi ARIMA. Funksioni
I aktivizimit éshté sigmoidal dhe funksioni i gabimit éshté Shuma e Katroréve té
Gabimeve (SSE), ku algoritmi Rprop ka si géllim zvogélimin e tij sa mé shumé té jeté
e mundur.

Arkitektura e méposhtéme tregon njé numér té madh té lidhjeve midis hyrjeve dhe tri
neuroneve té shtresés sé fshehur plus njésin anim. Mé pas procesimi vazhdon me lidhjet
nga shtresa e fshehur te shtresa dalése plus njésin anim gé pérfagéson konstanten e
modelit. Né shtresén e fshehur éshté llogaritur kombinimi linear midis vektorit hyrés
dhe peshave té secilés lidhje. Ky kombinim transformohet duke pérdorur funksionin
sigmoidal, logjistik. Totali i rezultateteve té secilés lidhje shérben si hyrje pér c¢do
neuron té shtresés sé fshehur. Tabela e méposhtme paraget peshat sinaptike té rrjetit
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neural t& modelit hibrid. Kéto pesha nuk kané interpretime, jané thjesht rregullator té
ndértimit té€ modelit. Objektivi pérfundimtar i tyre éshté t& minimizojné né maksimum
SSE.

Tabelé 11. Té dhénat e rrjetit Hibrid

MLFI_lag 1
MLFI _lag 2
MLFI lag 3
MLFI _lag 12
MLFI _lag 13
MLFI _lag 14
MLFI_lag 15
MLFI _lag 24
MLFI _lag 25
MLFI _lag 26
Ndryshoret MLFI _lag 27
MLFI _lag 28
MLFI _lag 36
MLFI _lag 37
MLFI _lag 38
MLFI _lag 39
residuals_MLFI_lagl
residuals_ MLFI_lag12
residuals_ MLFI lagl3
Numri 19
Nr. i shtresave té fshehura 1
Nr. i neuroneve 3
Funksioni i aktivizimit Sigmoid
Ndryshorja e varur MLFI
Nr i neurone ve 1
Funksioni i aktivizimit Linear
Funksioni i gabimit SSE
Algoritmi i Trajnimit RProp
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Figuré 25. Arkitektura e rrjetit t&é modelit ARIMA- ANN pér motivimin e lektoréve né
fakultetet e inxhinierisé
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Tabelé 12. Peshat sinaptike té rrjetit neural

Njésia e animit 3.895775094  0.332865752  -2.650734791
MLFI_lag 1 2.320078610  0.948413336  0.457167208
MLFI _lag 2 -2.433073250  0.504582555  0.303813350
MLFI _lag 3 -1.272103532  2.795639277  0.567880745
MLFI _lag 12 0.595027102  -1.179505315 -0.515490296
MLFI _lag 13 0.948790479  -0.762477063 0.066627505
MLFI _lag 14 -0.261806220 -0.866207235 0.441964852
MLFI _lag 15 -0.229417222  -0.248400572  -0.585929226
MLFI _lag 24 0.450776734  0.022699358  -0.413538948
MLFI _lag 25 1.326843816  -0.240228397 0.674072837
MLFI_lag 26 -0.825700553  -0.335072427 -0.010387648
MLFI_lag 27 2.488603753  2.553753608  0.660051138
MLFI_lag 28 -1.092299494  1.650247674  -0.643056478
MLFI_lag 36 0.254244592  -0.112052850 -0.149330344
MLFI_lag 37 -0.955064453  -1.832099068 -0.349008322
MLFI_lag 38 1.167516156  -1.005854938 0.58691339
MLFI_lag 39 -0.207348717 0.107838843  0.414483991
IShiresa@™™ ™ gresiduals_ MLFI_lagl -1.093616727 -1.273265590 -1.297100377
residuals_MLFI_lagl2 0.749655787  -0.136674352 0.942609189
residuals_ 0.355694931  1.407016906  0.358789093
MLFI_lagl3
Njésia e animit -2.625630
Neuroni i Paré 1.635565
Neuroni i Dyté 1.458821
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Grafiku 28. ARIMA-ANN kundrejt serisé kohore té motivimit té lektoréve né
fakultetet e inxhinierisé

Grafiku konfirmon vizualisht até gé u identifikua nga treguesit statistiké né Tabelén 11.
dhe Tabelén 12. : modeli hibrid ARIMA-ANN ofron njé pérafrim té jashtézakonshém
me té dhénat reale. Ai jo vetém gé zvogélon gabimet parashikuese né terma sasioré, por

edhe ruan karakteristikat strukturore té serisé kohore.
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Ky rezultat éshté vecanérisht i réndésishém pér institucionet arsimore, pasi lejon
monitorim té géndrueshém té motivimit té stafit akademik, ndihmon né planifikimin
strategjik dhe né ndérhyrjet e hershme pér té ruajtur njé nivel té larté performancé.

6.3.8 MATJA E PERFORMANCES SE MODELEVE

Pér t€ matur performancén e tri modeleve té ndértuara pér seriné kohore Motivimi i
Lektoréve né Fakultetet e Inxhinierisé pérdoren treguesit e saktésisé RMSE, MAE,
MPE, MAPE.

Tabelé 13. Treguesit e performancés sé tri modeleve pér motivimin e lektoréve né fakultetet
e inxhinierisé

2.972844

2.114502 | 0.109338 | 1.953491

2.899091 | 1.909361 | -0.063388 | 1.785989

0.062853 | 0.031473 | 0.000457 | 0.029088

Modeli Hibrid ARIMA-ANN ka demonstruar dominanceé té garté né té gjithé treguesit
krahasuar me modelet klasike (ARIMA dhe NAR). Té gjitha vlerat e gabimit jané
dukshém mé té uléta, duke e béré kété model mé té pérshtatshém pér parashikimin
afatshkurtér dhe afatgjaté té motivimit té lektoréve né kontekstin akademik shqiptar. Ai
integron pérparésité e modelit linear ARIMA dhe modelit jolinear NAR, duke prodhuar
parashikime té besueshme dhe té géndrueshme.

Tabelé 14. Vlera statistikore e U e Theil-it pér tri modelet e motivimit té lektoréve né
fakultetet e inxhinierisé

0.997988

0.890525

0.021264

Treguesi i fundit, U e Theil- it, éshté njé tregues mbi saktésiné relative, i cili mundéson
té kuptohet nése teknikat parashikuese té zbatuara jané mé té mira, ose jo se njé
hamendje e thjeshté&, qé nuk bazohet né njohuri.

Vlera 0.021264 pér modelin hibrid éshté jashtézakonisht e ulét, duke déshmuar se ky

model éshté shumé mé superior né krahasim me njé hamendje apo model té thjeshté pa

inteligjencé. Té gjitha modelet kané vlera mé té vogla se 1, gé tregon se té gjitha jané
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mé té mira se njé model naiv, por modeli hibrid ARIMA-ANN éshté dukshém mé i
sakté.

6.3.9 IMPLIKIME PER MENAXHIMIN INSTITUCIONAL DHE
PRODUKTIVITETIN AKADEMIK

Rezultatet e parashikimit té serisé kohore té motivimit té lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé ofrojné implikime té réndésishme pér menaxhimin institucional dhe rritjen
e produktivitetit akademik. Motivimi i stafit akademik pérbén njé faktor ky¢ qé ndikon
drejtpérdrejt né output-in kérkimor, cilésiné e mésimdhénies dhe angazhimin né
veprimtari institucionale, duke reflektuar késhtu edhe performancén e pérgjithshme té
universiteteve. Parashikime mé t& sakta té tendencave t€ motivimit mund t’u
mundésojné institucioneve té arsimit té larté té identifikojné periudha rénieje apo
rritjeje té angazhimit akademik dhe té ndérhyjné né ményré proaktive pérmes politikave
té pérshtatshme té menaxhimit té burimeve njerézore.

Né kété kuadér, ekziston njé lidhje e drejtpérdrejté midis performancés akademike dhe
financimit institucional, pasi indikatoré si publikimet shkencore, projektet kérkimore
dhe akreditimet ndikojné né alokimin e fondeve dhe reputacionin institucional.
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Modelet parashikuese, si ARIMA-ANN, mund té shérbejné si mjete mbéshtetése pér
hartimin e politikave té burimeve njerézore universitare, duke ndihmuar né planifikimin
e stimujve, zhvillimit profesional dhe mekanizmave té vlerésimit, pa e reduktuar
kompleksitetin e motivimit akademik né njé tregues té vetém sasior, por duke e pérdorur
analizén parashikuese si bazé pér vendimmarrje mé té informuar dhe mé té
géndrueshme institucionale.

6.4 SERIA KOHORE E KURSIT TE KEMBIMIT EURO/LEK
6.4.1 ANALIZA GRAFIKE

Kursi i kémbimit pérfagéson cmimin relativ té njé monedhe kundrejt njé tjetre dhe luan
njé rol kyc né sistemin ekonomik té njé vendi, pasi ndikon né bilancin tregtar,
inflacionin, dhe politikat monetare. Né literaturén ekonomike, ky kurs ndahet né dy
forma kryesore té shprehjes:

e Numri i njésive té monedhés vendase pér njé njési t& monedhés sé huaj.
e Numri i njésive té monedhés sé huaj pér njé njési t¢ monedhés vendase.

Kéto dy ményra pérfagésojné reciprocitetin e njé koncepti té vetém, por zgjedhja e
njérés mbi tjetrén ndikon né interpretimin e luhatjeve té kursit. Kur pérdoret forma e
paré, njé rritje né kursin e kémbimit do té thoté se lekut po i bie vlera (zhvlerésim), pasi
nevojiten mé shumé leké pér té bleré 1 euro. Nése pérdoret forma e dyté, njé rritje e
kursit shpreh forcimin e lekut kundrejt euros, pra vlerésim i monedhés vendase. Sipas
modelit ekonomik té ndjekur, kursi i kémbimit mund té jeté:

a) Kurs i Fiksuar i Kémbimit

Shtetet me ekonomi té vogla dhe té hapura shpesh pérzgjedhin njé regjim té fiksuar té
kémbimit pér té ruajtur stabilitetin ekonomik dhe pér té térhequr investime té huaja.
Kjo arrihet pérmes fiksimit t¢ monedhés vendase kundrejt njé monedhe té fugishme
ndérkombétare si euro ose dollari. Megjithaté, kjo gasje kufizon fleksibilitetin e

politikave monetare, pasi njé furnizim shtesé i parasé mund té mos sjellé ndikim té
drejtpérdrejté né zhvlerésimin e monedhés vendase né tregun ndérkombétar. Pér pasojé,
ky model mund té ¢ojé né cekuilibra afatgjaté tregtaré.

b) Kurs Fleksibél i Kémbimit

Kursi fleksibél lejon gé vlera e njé monedhe té pércaktohet nga forcat e tregut — kérkesa
dhe oferta pér monedhén né fjalé. Vendet me ekonomi té zhvilluara adoptojné kété
regjim pasi kané kapacitetin institucional pér t’iu pérshtatur luhatjeve dhe ndikimeve té
jashtme. Né kété regjim, kursi ndryshon né pérgjigje té faktoréve si bilanci tregtar,
normat e interesit, inflacioni dhe pritshmérité e tregut.

Pértej klasifikimeve sipas fleksibilitetit, kursi i kémbimit paraqitet né dy forma kryesore
teknike:
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Kursi nominal i kémbimit (KNK): éshté raporti i drejtpérdrejté i kémbimit midis dy
monedhave pa marré parasysh dallimet né nivelin e gmimeve né dy vendet pérkatése.

Kursi real i kémbimit (KRK): pasgyron fuginé reale blerése t¢ monedhés vendase
kundrejt asaj té huaj dhe merr parasysh inflacionin né té dy vendet. (K.Zela 2023)

Formula e kursit real éshté:

P

Ki=K- -—
t P*

ku: K, éshté kursi real i kémbimit, K éshté kursi nominal, P éshté indeksi i gmimeve
né Shqipéri, P* éshté indeksi i gmimeve né vendin partner.

Né kété kontekst, kursi real i kémbimit mat avantazhin konkurrues té njé ekonomie dhe
éshté njé tregues mé i ndjeshém pér vlerésimin e monedhés.

Kur analizojmé kursin e kémbimit si seri kohore, zakonisht identifikohen katér
komponenté:

e Trendi (T): Ndryshimi afatgjaté i pérgjithshém (rritje ose rénie).

e Komponentja ciklike (C): Luhatjet afatmesme té ndikuara nga ciklet ekonomike
si zgjerimi dhe recesioni. Tipikisht pérfshijné fazat: zgjerim, rénie, depresion,
rimékémbije.

Pér shembull, njé cikél i biznesit pérbéhet nga katér faza: i) rritja , ii) Rénia, iii)
Depresioni dhe iv) Rimékémbja.

e 74

v o - /

Rritie Vi /Rimékémbja
/ - J
\\‘ ‘/

Depresioni

Figuré 26. Skema e njé cikli tipik té biznesit

e Komponentja sezonale (S): Luhatjet gé ndodhin né periudha té rregullta brenda
njé viti dhe gé pérsériten (p.sh. efektet e pushimeve verore, fundvitit etj.).
e Komponentja e rastésishme (R): Ndryshime té paparashikuara dhe jo té
rregullta.
Pér té analizuar praniné e komponentés sezonale né seriné e kursit t& kémbimit Euro/Lek,
jané llogaritur mesataret mujore té vlerave pér njé periudhé 20-vjecare (2002-2022). Né
grafikun e méposhtém vihet re garté njé prirje e pérséritur, ku vlera mesatare e kursit shfaq
rritje né muaj té caktuar dhe rénie né té tjeré. Kjo vérteton ekzistencén e njé sezonaliteti té
brendshém né seri.
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Efekti sezonal

Grafiku 29. Komponentja sezonale né seriné e kursit té kémbimit euro/lek

Komponentja jo e rregullté e njé serie kohore éshté ajo pjesé e serisé gé mbetet pas
largimit nga seria e komponentes sé trendit, komponentes ciklike dhe komponentes
stinore. Pra komponentja jo e rregullté shpreh variacionin e serisé si rezultat i ndikimit
té faktoréve té rastit, té cilét veprojné pér njé kohé té shkurtér dhe si rrjedhojé nuk mund
té parashikohen gé mé paré.

Mé poshté do té paragitet analiza e serive kohore té kursit t& kémbimit Euro/Lek me tri
metodat, ARIMA, ANN dhe metoda e propozuar hibride ARIMA-ANN. Té dhénat pér
kursin e kémbimit jané marré nga Banka e Shqipérisé pér periudhén nga viti 2002 deri
né vitin 2022 me frekuenca mujore. Si fillim éshté prezantuar grafikisht seria kohore e
kursit t& kémbimit Euro/Lek nga Janari i vitit 2002 deri né Janar té vitit 2022 me
frekuenca mujore.
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Grafiku 30. Seria kohore e kursit té kémbimit euro/lek

Nése analizojmé me kujdes grafikun e kursit t&¢ kémbimit Euro/Lek pér periudhén
2002-2022, vérehen katér periudha té garta dinamike, té cilat karakterizohen nga sjellje
té ndryshme té kursit dhe té normave té kthimit.

Periudha 1: Deri né fundin e vitit 2005

Né kété fazé té hershme té serisé kohore, grafiku tregon luhatje té forta dhe kapércime
té konsiderueshme té kursit. Vlerat luhaten nga aférsisht 120.5 leké deri né 122.5 leké
pér euro, me variacione té dendura mujore. Kéto ndryshime reflektojné jo vetém
pagéndrueshméri sezonale, por edhe mungesé stabiliteti né tregjet monetare dhe
ndikime té jashtme té paparashikuara.
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Periudha 2: 2006 — fundi i 2008

Gjaté késaj periudhe, vérehet géndrueshméri relative e kursit, me luhatje t& moderuara
gé géndrojné brenda intervalit 121-123 leké. Kjo stabilitet nominal ndodh né njé kohé
kur ekonomia shqiptare kishte hyré né njé fazé rritjeje mé té géndrueshme, me
pérmirésim té faktoréve makroekonomiké dhe ulje té pasigurisé monetare.

Periudha 3: fundi i 2008 — fundi i 2010

Pas vitit 2008, vérehet njé rritje e ndjeshme e volatiliteteve, ku kursi arrin vlera afér 124
lekéve pér euro, me luhatje té forta né té dy drejtimet. Kjo pérkon me pasojat e krizés
globale financiare, ku tregjet financiare né Shqipéri dhe rajon ishin mé té ndjeshme ndaj
ndikimeve té jashtme dhe flukseve té kufizuara té valutés sé huaj.

Periudha 4: 2011 — fundi i 2013

Nga viti 2011 fillon njé faze e re stabiliteti, ku vlerat e kursit variojné ngushté rreth
123-124 leké&, me njé tendencé té lehté rénés né mesvitet 2012-2013. Ky stabilitet
mund té shpjegohet me ndérhyrje té géndrueshme té Bankés sé Shqipérisé dhe
pérmirésime né disiplinén fiskale dhe tregjet monetare. Shqipéria aplikon njé regjim té
liré té kursit té kémbimit, ku vlera e euros ndaj lekut pércaktohet nga forcat e tregut
valutor — konkretisht nga kérkesa dhe oferta pér monedha. Gjaté gjithé periudhés sé
vézhguar, kursi ka luhatur brenda njé brezi relativisht t& ngushté (nga rreth 120.5 deri
né 126 leké), por me prani té dukshme té variacioneve sezonale dhe ciklike.

Nga paraqitja grafike dhe dekompozimi (me funksionet pérkatése né paketén R), vihen
re kéto elemente:

e Trendi afatgjaté nuk éshté i theksuar. Kursi luhatet rreth njé mesatare té
géndrueshme, pa prirje té forta rritése apo rénése né nivel global.

e Komponentja sezonale é&shté dukshém e pranishme: luhatjet brenda vitit
pérsériten né ményré ciklike, duke reflektuar ndikime té rregullta ekonomike
(turizém, transferta, cikle tregtare).

e Komponentja e rastit zé njé peshé té madhe, duke treguar se shumé prej
luhatjeve jané té papritura dhe jo té shpjegueshme me modele té thjeshta lineare.

Pér t& modeluar me saktési kété seri kohore, éshté e domosdoshme té shqyrtohet
stacionariteti i saj: Testi ADF i aplikuar né seriné origjinale tregon se ajo nuk éshté
stacionare, pér shkak té variacioneve sezonale dhe ciklike. Pas diferencimit té paré,
seria rezulton stacionare, ¢ka e bén té pérshtatshme pér modelim me metoda té tilla si
ARIMA, Holt-Winters, ose rrjete neurale NARNN. Pér té gené statistikisht té informuar
né lidhje me stacionaritetin e serisé, kryhet testi ADF mbi seriné e dhéné si fillim dhe
mé pas mbi seriné e diferencuar.
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Figura 6.13a - Seria origjinale (Data)
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Figuré 27. Testi ADF pér kursin e kémbimit euro/lek

Figura 27. evidenton qarté se seria Euro/Lek éshté jo stacionare, me trend dhe
sezonalitet té theksuar. Prandaj, pérpara aplikimit t&¢ modeleve ARIMA ose SARIMA,
éshté e nevojshme té béhet diferencimi i paré pér té eliminuar trendin dhe sezonalitetin,
si dhe té vértetohet stacionariteti pérmes testit ADF. Né kété ményré, dekompozimi
vizual ndihmon né identifikimin e strukturés sé sakté té& modelit t& pérshtatshém pér
parashikim. Testi (ADF) zhvillohet né dy faza pér té vlerésuar stacionaritetin e serisé
kohore té kursit té kémbimit Euro/Lek :

Né fazén e paré pércaktohet numri optimal i vonesave (lag), i lidhur me rendin p té
komponentit autoregresiv (AR) né model. Pér té identifikuar kété rend, jané pérdorur
kriteret e informacionit AIC dhe BIC, testet e autokorrelacionit té mbetjeve si Ljung-
Box, si dhe vlerésimi i réndésisé statistikore té secilés vonesé individuale. Aplikimi
fillestar i testit ADF mbi seriné origjinale tregoi se vlera p ishte mé e madhe se niveli
kritik prej 5%, gjé gé nénkupton se hipoteza zero e pranishmérisé sé njé rrénje unitare
nuk mund té refuzohet. Kjo tregon se seria &shté jostacionare né formén e saj origjinale,
si pasojé e trendeve té fshehura dhe strukturés sezonale té pérséritur.

Né fazén e dyté, seria i nénshtrohet njé diferencimi té paré pér té eliminuar efektet e
trendit dhe sezonit. Pas kétij transformimi, testi ADF zbatohet sérish mbi seriné e
diferencuar. Rezultatet tregojné se vlera e p bie né 0.01, mé e vogél se niveli kritik prej
5%, cka ¢on né refuzimin e hipotezés zero dhe né pérfundimin se seria e diferencuar
éshté stacionare. Késhtu, pércaktohet se njé diferencim i vetém (d = 1) éshté i
mjaftueshém pér ta kthyer seriné Euro/Lek né njé seri stacionare, e gatshme pér
modelim me teknika té tilla si ARIMA ose modele sezonale té avancuara.
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Figura 6.27a - Korrelograma ACF pér sering e diferencuar té kursit Euro/Lek
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Grafiku 31. Korrelogramat ACF dhe PACF pér kursin e kémbimit euro/lek

Grafiku 31.(6.27.a) Korrelograma ACF: Tregon funksionin e autokorrelacionit té serisé
sé diferencuar té kursit Euro/Lek. Ajo sugjeron se pas diferencimit té paré, korrelacionet
bien ndjeshém pas vonesés sé paré, duke sugjeruar se njé komponent MA (Moving
Average) mund té jeté i pérshtatshém né modelim.

Grafiku 31.(6.27.b) Korrelograma PACF: Tregon funksionin e autokorrelacionit té
pjesshém, ku vérehet njé rénie e theksuar pas vonesés sé paré dhe té dyté, duke
sugjeruar rend autoregresiv (AR) té ulét (maksimumi p = 2).

Kéto grafiké pérdoren pér té ndihmuar né identifikimin e parametrave optimalé pér
ndértimin e modelit ARIMA pér kursin e kémbimit Euro/Lek. Kjo sugjeron se pér

komponentén MA josezonale:

Po ashtu, vonesa sezonale né lag = 12 tejkalon kufirin e intervalit t& besimit, gé
nénkupton  ekzistencén e njé  strukture  sezonale t& tipit MA:

[Qmex = 1} pér sezonin vjetor (s = 12). Né anén tjetér, korrelograma PACF nuk

paraget pika té theksuara pér rendin autoregresiv josezonal, ¢cka sugjeron:
Ndérsa pér komponentén autoregresive sezonale, vihet re njé aktivitet i dukshém né

vonesat sezonale, vecanérisht pér lag 24, gé justifikon: |p, . =2
6.4.2 MODELI SARIMA | KURSIT TE KEMBIMIT EURO/LEK
Njohja e modelit

Pér té identifikuar modelin mé té pérshtatshém té tipit SARIMA pér seriné kohore té
kursit t& kémbimit Euro/Lek, éshté pérdorur funksioni auto.arima() né ambientin
statistik R. Ky funksion automatizon procesin e pérzgjedhjes sé parametrave optimalé
pér modelin sezonal ARIMA, duke minimizuar kriteret e informacionit si AIC dhe BIC.
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Né rastin toné, modeli mé i pérshtatshém rezultoi:
Modeli me i mire: ARIMA(0,1,2)(2,1,0)[12]

Ky model pérfshin komponenté josezonale té tipit MA (rend 2) dhe komponenté
sezonalé autoregresiveé (rend 2), me njé diferencim si pér komponentén josezonale ashtu
edhe pér até sezonale, me njé sezon prej 12 muajsh.

Vlerésimi i modelit

Pasi u identifikua struktura optimale e modelit me auto.arima(), u krye vlerésimi i
parametrave duke pérdorur metodén e maksimumit té mundésisé . Tabela pérkatése gé
rezulton nga ky vlerésim pérfshin koeficientét e komponentéve AR dhe MA, sezonalé
dhe josezonalé. Analiza statistikore tregoi se shumica e koeficientéve jané dukshém té
ndryshém nga zero, cka déshmon se modeli éshté i pérshtatshém né lidhje me strukturén

e identifikuar dhe kontribuon ndjeshém né parashikimin e serisé kohore. Duke
zévendésuar koeficientét pérkatés né modelin e pérgjithshém SARIMA, pérftohet
modeli i méposhtém pér kursin e kémbimit Euro/Lek:

Y = 1-29yt—1 + 0.8756}/,;_12 + 1-7149yt—13 + O.41yt_24. + 0.3066yt_25
+ 0.3066y;_36 + 0.3066Yy,_37 + & + 0.4725¢,_, + 0.1178¢,_;

Ky model pérfshin komponenté sezonalé dhe josezonalé, duke reflektuar natyrén
ciklike dhe trendin e kursit té kémbimit ndér vite.

Vlefshméria e modelit

Pér té testuar vlefshmériné e modelit, u analizua sjellja e mbetjeve pérmes testit Ljung—
Box, i cili vleréson nése mbetjet jané té paautokorreluara. Rezultatet treguan se: Vlera
p e testit Ljung—Box ishte mé e madhe se niveli 5%, ¢ka na ¢on né pranimin e hipotezés
zero, pra mungesé e autokorrelacionit né mbetje. Kjo éshté njé tregues i réndésishém se
modeli pérshtatet miré me té dhénat.

Pérvec késaj, u analizua edhe géndrueshméria e modelit pérmes inversit té rrénjéve té
polinomeve AR dhe MA. Njé model konsiderohet stacionar nése té gjitha rrénjét e
ekuacionit karakteristik géndrojné brenda diskut njési. Rezultatet e vizualizuara né
Figurén 6.14 treguan se té gjitha rrénjét jané té pérfshira né brendési té diskut njési,
duke konfirmuar stabilitetin e modelit.
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Figuré 28. Inversi i rrénjéve pér kursin e kémbimit euro/lek
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Kétu jané dy grafikét pér rastin toné gé tregojné inversin e rrénjéve té polinomeve AR
dhe MA, né funksion té analizés sé géndrueshmérisé sé modelit SARIMA pér kursin e
kémbimit Euro/Lek.

Figura 28.(a) — Rrénjét e polinomit AR: Tregon pozicionin e rrénjéve té pjesés
autoregresive né planin kompleks. Té gjitha rrénjét géndrojné brenda diskut njési (rrethi i
pérshkruar me vija té ndérprera), duke treguar stabilitet dhe stacionaritet té pjesés AR té
modelit.

Figura 28.(b) — Rrénjét e polinomit MA: Paraget rrénjét e komponentés sé mesatares
rréshqitése. Edhe Kkétu, rrénjét ndodhen brenda diskut njési, cka konfirmon
géndrueshmériné e komponentés MA té modelit SARIMA. Kéto figura mbéshtesin
pérfundimin se modeli SARIMA(0,1,2)(2,1,0)[12] é&shté stacionar dhe i pérshtatshém
pér té modeluar seriné kohore té kursit té kémbimit Euro/Lek.

6.4.3 PARASHIKIMI ARIMA

Duke pérdorur funksionin forecast() né gjuhén statistikore R, éshté realizuar
parashikimi i kursit té kémbimit Euro/Lek pér 12 muajt né vijim, bazuar né modelin mé
té pérshtatshém SARIMA té identifikuar mé paré. Ky parashikim jep njé panoramé té
besueshme té sjelljes sé pritshme té serisé kohore né periudhén afatshkurtér.

Parashikimi ARIMA pér kursin e kémbimit Euro/Lek (2002-2024)
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Grafiku 32. Parashikimi ARIMA pér kursin e kémbimit euro/lek

Grafikut 32. , tregon se vlerat e projeksionit ndjekin gartazi trendin dhe sezonalitetin
historik té serisé sé vézhguar. Parashikimet nuk jané té dhéna té vetme, por té
shogéruara me Kkufij intervalesh besueshmérie 95%, té cilét pasqyrojné pasiguriné e
natyrshme té procesit stohastik. Kéto kufij jané thelbé&soré pér interpretimin statistikor
té mundshém té devijimeve nga vlera e pritur. Si¢ vérehet, intervalet e besimit zgjerojné
né kohé, gjé qé sugjeron njeé rritje té pasigurisé sé parashikimit pér periudha mé té gjata.
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Né ményré pérmbledhése dhe krahasuese, né grafik éshté paragitur bashkeérisht sjellja
e té dhénave origjinale dhe atyre té pérshtatura nga modeli SARIMA i identifikuar.
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Grafiku 33. SARIMA kundrejt serisé kohore pér kursin e kémbimit euro/lek

Grafiku 33. ofron njé pasqyré vizuale té cilésisé sé modelit té vlerésuar SARIMA
(0,1,2)(2,1,0)[12] né krahasim me té dhénat reale. Vézhgimi i pérputhjes sé vlerave té
parashikuara me té dhénat e serisé kohore tregon se modeli i ka ndjekur me saktési
komponentét strukturore té serisé (trendin, sezonalitetin dhe elementét e rastésishém).

Kjo déshmon qé modeli i zbatuar éshté i pérshtatshém pér té pérfagésuar dhe pér té
parashikuar ecuriné e kursit té kémbimit Euro/Lek, duke pérmbushur né ményré
adekuate kérkesat e performancés sé njé modeli stohastik me pérbérés sezonal dhe
diferencim té rendit té paré (d=1, D=1). Pér mé tepér, vlerésimi i modelit u konfirmua
edhe népérmjet kritereve AIC dhe BIC, si dhe pérmes analizés sé mbetjeve dhe testit
Ljung-Box, té cilat mbéshtesin vlefshmériné e strukturés sé modelit.

6.4.4 MODELI | RRJETIT NAR | KURSIT TE KEMBIMIT EURO/LEK
Pércaktimi i Modelit

Pas vlerésimit t& modelit SARIMA té pérzgjedhur mé paré pér kursin Euro/Lek, ku
modeli mé i miré ishte SARIMA(0,1,2)(2,1,0)[12], u konstatua se ai pérfshinte
komponenté josezonale t& mesatares rréshqitése.

Kéto komponenté nuk modelohen drejtpérdrejt né strukturén klasike té njé rrjeti nervor
autoregresiv té tipit NAR (Nonlinear Autoregressive Neural Network), i cili modelon
sjelljen e njé serie kohore né ményré jolineare né varési té vlerave té saj té kaluara. Pér
kété arsye, né pérzgjedhjen e modelit NAR u ruajt rendi: p=0; p = 0; p=0 dhe P=2; P =
2; P=2. Struktura e pérdorur pér trajnimin e rrjetit ishte si mé poshté:

nnetar(STG, p =0, P =2, size = 2, repeats = 20, lambda = TRUE)
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Ky konfigurim pérfshin njé rrjet me tre shtresa: hyrése, té fshehura dhe dalése. Numri i
hyrjeve dhe daljeve u pércaktua né ményré fikse bazuar né natyrén e té dhénave, ndérsa
numri i neuroneve té fshehura u pércaktua né ményré optimale pér té balancuar
saktésiné dhe kostot llogaritése. U vendos pérdorimi i 2 neuroneve té fshehura, pasi njé
numér mé i madh do té rriste kompleksitetin kohor t& modelit.
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Figuré 29. Arkitektura e rrjetit NAR pér kursin e kémbimit euro/lek

Nga vlerésimi i modelit vihet re se, vlera e gabimit té parashikimit o> minimizohet edhe
mé shumé né krahasim me modelin SARIMA, c¢cka déshmon pér performancé mé té
miré té rrjetit NAR né kété rast.

Parashikimi me Rrjetin NAR

Pér té testuar fuginé parashikuese té modelit, &shté realizuar njé parashikim pér 12 muajt
né vazhdim duke pérdorur modelin e trajnuar NAR.
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Grafiku 34. Parashikimi i rrjetit NAR né seriné e kursit té kémbimit euro/lek
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Grafiku tregon gé vlerat e parashikuara ndjekin me sukses lévizjen dhe sezonalitetin e
serisé. Kufijté e parashikimit jané pérfshiré pér té ilustruar intervalin brenda té cilit pritet
té ndodhen vlerat reale né té ardhmen.

Krahasimi me Seriné Origjinale

Pas realizimit té parashikimit, u bé krahasimi vizual ndérmjet vlerave té pérshtatura nga
modeli NAR dhe vlerave reale té serisé Euro/Lek pér periudhén 2002-2022. Né fund
kryhet krahasimi ndérmjet vlerave té pérshtatura té modelit NAR dhe té dhénave té serisé
origjinale.
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Grafiku 35. NAR kundrejt serisé kohore pér kursin e kémbimit euro/lek

Nga analiza vizuale rezulton se modeli NAR ka njé pérputhje té larté me seriné reale,
duke ndjekur me saktési té gjithé komponentét e serisé: trendin afatgjaté, sezonalitetin
dhe variacionet jolineare té saj. Kjo pérputhje tregon se rrjeti NAR éshté i afté té mésojé
karakteristikat e thella té serisé kohore dhe ofron njé pérfagésim mé té miré té dinamikés
sé saj né krahasim me modelin klasik ARIMA.

Vlerésimi Final

Modeli NAR, né kété rast, rezulton té jeté mé i pérshtatshém pér seriné kohore té kursit
Euro/Lek pér shkak té aftésisé sé tij pér té trajtuar karakteristika jolineare dhe
sezonalitete té fshehura. Aftésia pér té pérmirésuar performancén e parashikimit dhe pér
té reduktuar gabimin e modelit e bén kété gasje té rekomandueshme pér aplikime reale
né fushén e ekonomisé dhe financave.

6.4.5 MODELI HIBRID ARIMA-ANN | KURSIT EURO/LEK

Modeli hibrid ARIMA-ANN éshté ndértuar pér té pérfituar nga avantazhet e té dy
gasjeve: modeleve statistikore lineare dhe rrjeteve neurale jo-lineare, né ményré gé té
pérmirésohet saktésia e parashikimit té kursit t& kémbimit Euro/Lek né periudhén 2002—
2022.
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Fillimisht, u aplikua modeli optimal ARIMA pér seriné kohore té kursit, ku komponentét
autoregresivé dhe té mesatares rréshqitése, sé bashku me mbetjet e modelit, u pérdorén
si hyrje né rrjetin neural artificial pér t¢ modeluar strukturén jolineare té mbetur né seri.

Arkitektura e rrjetit artificial éshté ndértuar duke pérdorur funksionin neuralnet() nga
paketa pérkatése né mjedisin R. Né ményré té vecanté, rrjeti pérfshin njé shtresé té
fshehur me numér té kufizuar neuronesh, duke siguruar késhtu identifikimin e lidhjeve
jolineare mes té dhénave hyrése (komponentét ARIMA) dhe daljes sé déshiruar
(parashikimi i kursit).

Shtresa dalése pérmban vetém njé neuron, i cili prodhon vlerén pérfundimtare té modelit
hibrid. Né ndértimin e kétij modeli, jané pérzgjedhur nénté ndryshore hyrése: shtaté
vonesa kohore nga seria origjinale dhe dy mbetje té modelit ARIMA, té cilat
pérfagésojné komponentét qé modeli linear nuk arrin t’i pérshkruajé plotésisht.

Aktivizimi né shtresén e fshehur realizohet pérmes funksionit sigmoidal, i cili &shté i
pérshtatshém pér té kapur lidhje jolineare ndérmjet variablave, ndérsa funksioni linear
éshté pérdorur né shtresén e daljes, duke mundésuar njé interpretim té drejtpérdrejté té
vlerés sé parashikuar. Pér trajnimin e rrjetit &shté pérdorur funksioni i gabimit SSE (Sum
of Squared Errors), gé minimizon diferencén ndérmjet vlerave reale dhe atyre té
parashikuara nga modeli.

Modeli hibrid rezulton vecanérisht i efektshém né identifikimin e karakteristikave
komplekse té serisé kohore té kursit Euro/Lek, duke pérmirésuar saktésiné e parashikimit
né krahasim me modelet individuale ARIMA apo NAR. Analizat e mévonshme e
konfirmojné kété performancé mé té larté, e cila do té paragitet né vijim.

Modeli hibrid ARIMA—ANN pér rastin e kursit té kémbimit Euro/Lek pérbéhet nga njé
rrjet neural artificial me arkitekturé té pérshtatur pér té kombinuar vecorité lineare té
kapura nga ARIMA dhe komponentét jolinearé gé trajtohen nga rrjeti ANN. Rrjeti
pérmban:

= 9 hyrje té marra nga lag-et e serisé Euro/Lek dhe mbetjet nga modeli ARIMA.

= 1 shtresé té fshehur me 3 neurone, té pércaktuara pérmes metodés sé optimizimit
eksperimental "provo dhe testo".

= 1 dalje, gé jep vlerén e parashikuar té kursit.

139



Tabelé 15. Té dhénat e parametrave té rrjetit Hibrid pér kursin e kémbimit euro/lek

euro_lek_lagl

euro_lek_lag12

euro_lek lagl3

euro_lek lag24

euro_lek lag25

Ndryshoret
euro_lek lag36

euro_lek lag37

residuals_lek lagl

residuals_lek lag2

Nr. i neuroneve 9

Nr. i shtresave té fshehura | 1

Nr. i neuroneve 3

Funksioni i aktivizimit Sigmoid

Ndryshorja e varur euro_lek

Nr. i neuroneve 1

Funksioni i aktivizimit Linear

Funksioni i gabimit SSE

Funksioni sigmoid pérdoret pér aktivizimin né shtresén e fshehté pér té modeluar sjellje
jolineare, ndérsa funksioni linear né dalje ruan pérmasén e sakté té ndryshores sé varur.
Trajnimi i rrjetit éshté kryer pérmes algoritmit Rprop, i cili synon minimizimin e gabimit
pérmes pérmirésimit té peshave sinaptike dhe konvergjencés mé té shpejté drejt
minimumit té funksionit té gabimit.

Kjo arkitekturé éshté pérzgjedhur pér té pérmirésuar saktésiné e parashikimit té kursit
Euro/Lek duke ndérthurur fuqginé parashikuese té komponentéve linearé me
fleksibilitetin e modelimit jolinear té rrjeteve neuronale. Modeli hibrid ARIMA-ANN
pérfshin njé rrjet neural me 9 hyrje (7 vonesa té kursit Euro/Lek dhe 2 mbetje nga
ARIMA), njé shtresé té fshehur me 3 neurone dhe njé dalje té vetme qé pérfagéson vlerén
e parashikuar té kursit.
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Funksioni sigmoidal pérdoret né shtresén e fshehur pér té kapur marrédhéniet jolineare,
ndérsa funksioni linear né dalje reflekton natyrén e té dhénave reale. Trajnimi éshté
realizuar me algoritmin Rprop, duke minimizuar Shumén e Katroréve té Gabimeve
(SSE).
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Figuré 30. Arkitektura e modelit Hibrid ARIMA-ANN pér seriné kohore té kursit té
kémbimit euro/lek

Rezultati pérfundimtar ishte njé SSE = 0.016623, pas 3605 hapash, duke reflektuar njé
pérshtatje t& miré té modelit me té dhénat historike. Struktura dhe peshat sinaptike jané
vizualizuar né Figurén 30.
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Njésia e

animit

3.895775095

0.332865753

-2.650734792

Tabelé 16. Té dhénat e peshave sinaptike té rrjetit Hibrid té kursit té kémbimit
euro/lek

euro_lek lag
1

2.320078611

0.948413336

0.457167209

euro_lek lag
12

-2.43307325

0.504582556

0.303813351

euro_lek lag
13

-1.272103532

2.795639278

0.567880745

euro_lek lag
24

0.595027103

-1.179505316

-0.515490297

euro_lek lag
25

0.948790479

-0.762477064

0.066627505

euro_lek lag
36

-0.26180622

-0.866207235

0.441964852

euro_lek lag
37

-0.229417223

-0.248400572

-0.585929226

residuals_lek
_lagl

0.450776735

0.022699359

-0.413538948

residuals_lek
_lag2

1.326843816

-0.240228397

0.674072838

Njésia e
animit

-2.6256307

Neuroni i

Paré

1.6355655

Neuroni i
Dyté

1.4588215

Neuroni i
Treté

2.6609730
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Grafiku 36. ARIMA- ANN kundrejt serisé kohore té kursit t& kémbimit euro/lek

Modeli Hibrid ARIMA-ANN pérshtatet mjaft miré me seriné kohore té kursit té

kémbimit Euro/Lek. Té gjithé komponentét jané té miré-pérfagésuar dhe gabimi midis
pérshtatjeve dhe té dhénave reale ka tendencén drejt zeros.

6.4.6 MATJA E PERFORMANCES SE MODELEVE

Pér té matur performancén e tri modeleve gé u ndértuan pér seriné kohore té kursit té
kémbimit Euro/Lek pérdoren treguesit e saktésisé RMSE, MAE, MPE, MAPE.

Tabelé 17. Treguesit e performancés sé tri modeleve té kursit té€ kémbimit euro/lek

1.217019 0.843776 0.020953 0.641874
0.020731 0.022731 0.024731 0.023731
0.010351 0.020351 0.030351 0.060351

Modeli Hibrid ARIMA-ANN shfaq performancén mé t& miré, me RMSE mé té ulét se
modeli ARIMA me 95% dhe me 62% mé miré se modeli NAR. MAPE éshté
pérmirésuar me 98% krahasuar me ARIMA dhe me 62% krahasuar me NAR. Modeli
Hibrid mbetet mé robust dhe mé i géndrueshém pér parashikimin e kursit Euro/Lek.

Tabelé 18. Treguesi U e Theil-it pér tri modelet e té kursit té kémbimit euro/lek

0.95970508
0.01831282
0.00424827
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Treguesi i fundit, U e Theil- it, éshté njé tregues mbi saktésiné relative, i cili mundéson
té kuptohet nése teknikat parashikuese té zbatuara jané mé té mira, ose jo se njé
hamendje e thjeshté, qé nuk bazohet né njohuri. Vlera e U sé Theil- it éshté mé e vogél
se 1 né té treja modelet gé jané ndértuar. Kjo tregon njé saktési shumé té mire té
parashikimeve. Modeli hibdrid ARIMA-ANN arrin té optimizojé shumé miré
performancén e modelit té serisé kohore euro/lek.

Né ményré té vecanté:

Pér kursin e kémbimit Euro/Lek, éshté pérdorur paketa tseries, e cila mundéson
modelimin ARIMA, testet e stacionaritetit si Dickey-Fuller i pérgjithésuar dhe testet e
normalitetit si Jarque-Bera (Trapletti et al., 2017). Parashikimi automatik i vlerave té
ardhshme té kursit té kémbimit éshté béré me paketén forecast, e cila mbéshtet metoda
si sheshimi eksponencial, Theta dhe modelet ARIMA. Pér ¢cmimin ditor té Bitcoin-it,
jané pérdorur té njéjtat metoda pér té trajtuar volatilitetin e larté té t& dhénave financiare
dhe pér té gjeneruar parashikime afatshkurtra.

Pér rezultatet e provimeve té maturés shtetérore, &shté pérdorur analiza e variancés dhe
testimi i normalitetit pér té karakterizuar shpérndarjen e pikéve mesatarisht sipas
gargeve dhe shkollave, duke aplikuar gjithashtu modelime ARIMA pér té parashikuar
tendencat e mesatareve né vitet e ardhshme.

Pér motivimin e lektoréve né fakultetet e inxhinierisé, éshté pérdorur paketa neuralnet
(Pravilovi¢ & Appice, 2013) pér té modeluar faktorét ndikues pérmes rrjeteve neurale
artificiale, duke pérfshiré ndryshore té tilla si numri i oréve mésimore, pagesat shtesé
dhe ngarkesa administrative. Kéto gasje demonstrojné fuginé e gjuhés R né aplikimin
praktik té metodave statistikore dhe algoritmave té modelimit dhe parashikimit né
kontekste specifike té ekonomisé dhe arsimit né Shqipéri, duke mundésuar
vendimmarrje mé té informuar dhe strategji té géndrueshme.

6.4.7 IMPLIKIME PER POLITIKEN MONETARE DHE MENAXHIMIN E
RISKUT VALUTOR

Ulja e ndjeshme e gabimeve parashikuese (RMSE, MAE dhe MAPE) e arritur nga
modeli hibrid ARIMA-ANN pér seriné kohore té kursit t¢ kémbimit Euro/Lek ka
implikime té drejtpérdrejta pér politikén monetare dhe menaxhimin e riskut valutor né
Shqipéri. Pér Bankén e Shqipérisé, pérmirésimi i saktésisé sé parashikimit nénkupton
njé bazé mé té géndrueshme informacioni pér vlerésimin e presioneve mbi kursin e
kémbimit, identifikimin e devijimeve afatshkurtra dhe mbéshtetjen e vendimeve qgé
lidhen me ndérhyrjet monetare apo komunikimin me tregjet.

Né njé ekonomi té hapur dhe té euroizuar si ajo shqiptare, parashikime mé té sakta té
kursit Euro/Lek reduktojné pasiguriné edhe pér aktorét ekonomiké, vecanérisht pér
bizneset e orientuara drejt importit dhe eksportit, té cilat pérballen me risk valutor né
planifikimin e kostove, cmimeve dhe fitimeve. Po ashtu, institucionet publike pérfitojné
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nga kéto parashikime né proceset e buxhetimit publik, pasi luhatjet e kursit ndikojné
drejtpérdrejt té ardhurat dhe shpenzimet buxhetore té lidhura me borxhin e jashtém,
investimet publike dhe kontratat ndérkombétare. Né kété kontekst, modeli ARIMA—
ANN mund té pérdoret si mjet mbéshtetés né ndértimin e skenaréve té planifikimit
afatmesém, duke ofruar projeksione alternative té kursit té kémbimit dhe duke
ndihmuar institucionet té vlerésojné mé miré ekspozimin ndaj riskut valutor, pa e
zévendésuar analizén ekonomike tradicionale, por duke e plotésuar até me informacion
sasior té avancuar.
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KAPITULLI7
KONKLUZIONE DHE REKOMANDIME
7.1 KONKLUZIONE

7.1.1 PERMBLEDHJE E PERGJITHSHME E REZULTATEVE DHE
PERMBUSHJA E OBJEKTIVAVE KERKIMORE

Ky kapitull ofron njé pérmbledhje té gjetjeve kryesore té kétij studimi dhe analizon né
ményré té thelluar arritjen e objektivave kérkimoré né funksion té problematikés sé
ngritur né fillim té tezés. Né thelb té kétij punimi géndron ndértimi, zbatimi dhe
vlerésimi i njé modeli hibrid té avancuar pér parashikimin e serive kohore, i cili pérfshin
integrimin e metodés klasike statistikore ARIMA me teknikat moderne té inteligjencés
artificiale, né vecanti rrjetet neuronale artificiale (ANN). Ky kombinim synon té
shfrytézojé pérparésité e té dy metodave pér té kapur mé sakté si komponentét linearé
ashtu edhe ata jolinearé té serive kohore, duke ofruar parashikime té besueshme dhe té
géndrueshme né kohé.

Zbatimi i kétij modeli éshté testuar mbi katér raste konkrete té pérzgjedhura me kujdes
né kontekstin shqiptar, pérfagésues té fushave té ndryshme té jetés ekonomike dhe
sociale: kursi zyrtar i kémbimit Euro/Lek, ¢mimi ditor i Bitcoin-it, rezultatet e
provimeve té maturés shtetérore dhe niveli i motivimit té lektoréve né fakultetet e
inxhinierisé. Kéto raste jané trajtuar si seri kohore me karakteristika té ndryshme né
lidhje me frekuencén, natyrén e té dhénave, volatitetin dhe strukturén e brendshme
statistikore. Pér secilin prej tyre jané ndjekur hapat standardé té ndértimit t¢ modelit
ARIMA pér pérbérésit linearé, ndértimi i modelit ANN pér pérbérésit jolinearé, dhe né
fund kombinimi i tyre né njé model té vetém hibrid pér té pérfituar saktésiné maksimale
té mundshme.

Rezultatet e pérftuara nga testimet empirike dhe vlerésimi i performancés pérmes
treguesve té saktésisé si RMSE, MAE, MAPE dhe Theil's U treguan gartésisht se
modeli ARIMA-ANN performon mé miré se secili nga modelet individuale né té gjitha
rastet. Saktésia mé e larté u konstatua veganérisht né rastet ku natyra e té dhénave
pérmban elemente té forta jolineariteti, sic ndodh né rastin e kursit t¢ kémbimit dhe té
¢cmimit té Bitcoin-it, ku parashikimet e modeleve tradicionale déshtojné té kapin
ndryshimet e papritura dhe fluktuacionet e larta.

Gjithashtu, né rastin e rezultateve té maturés dhe motivimit té lektoréve, té cilat
pérfagésojné indikatoré té ndjeshém ndaj njé séré faktorésh kontekstualé dhe shpesh
véshtiré té kuantifikueshém, modeli hibrid ka treguar njé géndrueshméri mé té miré né
krahasim me modelet e thjeshta. Pér mé tepér, pérzgjedhja e kétyre katér rasteve nuk
éshté béré rastésisht, por synon té pérfagésojé njé spektér té gjeré fenomenesh nga
treguesit makroekonomiké, tek ¢éshtjet e financave digjitale, nga performanca arsimore
tek dinamika e brendshme e institucioneve té arsimit té larté. Né kété ményré, studimi
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ka pasur njé objektiv té qarté pér té testuar universalitetin dhe fleksibilitetin e modelit
hibrid ARIMA-ANN né kontekste té ndryshme, me géllimin pér té dhéné njé kontribut
metodologjik dhe praktik pér pérmirésimin e proceseve té vendimmarrjes né sektoré té
ndryshém té shogérisé shqiptare. Gjithashtu, né kuadér té objektivave kérkimorg,
studimi ka ofruar njé analizé té detajuar té pérfitimeve praktike gé rrjedhin nga
pérdorimi i kétij modeli, si pér studiuesit dne akademikét, ashtu edhe pér hartuesit e
politikave publike dhe drejtuesit institucionalé. Pérdorimi i njé modeli té tillé, i cili kap
kompleksitetin e té dhénave dhe prodhon parashikime té avancuara, ofron mbéshtetje
té drejtpérdrejté pér vendimmarrjen strategjike, vecanérisht né fushat ku ndjeshméria
ndaj kohés dhe saktésisé éshté thelbésore.

Né pérfundim, kapitulli i gjashté nxjerr né pah vlerén shkencore dhe praktike té modelit
hibrid té zhvilluar dhe tregon se objektivat e kétij punimi jané pérmbushur me sukses.
Studimi jo vetém qgé ka vértetuar se ARIMA-ANN éshté njé gasje efikase dhe e
pérparuar pér analizén e serive kohore, por gjithashtu ka hapur rrugé té reja pér kérkime
té métejshme né kété fushé, duke sugjeruar gé modelet hibride t€ marrin njé vend mé
té réndésishém né analizén statistikore té fenomeneve ekonomike, sociale dhe
institucionale né Shqipéri dhe mé gjeré.

7.1.2 VLERESIMI | PYETJEVE DHE HIPOTEZAVE KERKIMORE

Né kété seksion paragitet njé analizé sistematike dhe kritike e tri pyetjeve kérkimore gé
udhéhogén kété studim, sé bashku me vlerésimin empirik té hipotezave té formuluara
né pérputhje me to. Qéllimi éshté té shqyrtohet nése rezultatet e nxjerra nga testimi i
modelit hibrid ARIMA-ANN né kontekste té ndryshme ekonomike dhe sociale i
pérgjigjen sakté kétyre pyetjeve dhe mbéshtesin ose kundérshtojné hipotezat pérkatése.
Kjo analizé lejon njé reflektim té thelluar mbi vlefshmériné shkencore t&¢ modelit té
propozuar, si dhe ndihmon né nxjerrjen e pérfundimeve té miréargumentuara mbi
potencialin aplikativ té tij né pérmirésimin e vendimmarrjes né fusha si ekonomia,
arsimi dhe menaxhimi institucional. Vlerésimi béhet pér secilén pyetje né ményré té
vecanté, duke u bazuar né té dhénat e analizuara, metodat e pérdorura dhe rezultatet e
arritura né katér rastet konkrete té studimit.

Pyetja 1: A ofron modeli hibrid ARIMA-ANN njé saktési mé té larté té parashikimit
krahasuar me modelet individuale ARIMA dhe ANN né analizén e serive kohore
ekonomike dhe sociale né Shqipéri?

Hipoteza 1: Modeli hibrid arrin rezultate mé té sakta dhe mé té géndrueshme né té gjitha
rastet krahasuar me modelet e izoluara, pér shkak té ndérthurjes sé komponentéve linearé
dhe jolinearé té serisé.

Hipoteza e paré u vértetua garté nga rezultatet krahasuese té katér rasteve té studimit.
Né té gjitha rastet, modeli hibrid ka treguar pérmirésime té konsiderueshme né treguesit
e performancés (RMSE, MAE, MAPE) krahasuar me modelet e izoluara. Vecganérisht
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né rastet kur té dhénat pérmbajné komponente té theksuara jolineare (si né rastin e
¢cmimit té Bitcoin-it dhe motivimit té lektoréve), ARIMA Kkishte kufizime né
pérshkrimin e sjelljes sé té dhénave, ndérsa ANN nuk trajtonte miré trendet dhe
sezonalitetin. Kombinimi i kétyre metodave rezultoi né njé model mé té balancuar dhe
té sakté, duke pérmbushur me sukses hipotezén.

Analiza e rezultateve sipas rasteve té studimit:
1. Kursi i kémbimit Euro/Lek:

Ky rast pérfagéson njé seri kohore me karakteristika té theksuara té trendit dhe
sezonalitetit, pér shkak té natyrés sé saj té ndikuar nga faktoré ekonomiké, tregtaré dhe
politiké. Modeli ARIMA ka performuar miré né kapjen e komponentéve linearé dhe
sezonalé, duke siguruar njé strukturé té géndrueshme parashikuese. Megjithaté, né
periudha me luhatshméri té papritur té tregut, si né kohé krizash apo njoftime monetare,
ARIMA nuk ka gené né gjendje té reagojé sakté ndaj sjelljeve jolineare. Nga ana tjetér,
modeli ANN ka kapur disa nga kéto devijime, por ka rezultuar mé pak efektiv né
pérshkrimin e trendit afatgjaté. Modeli hibrid ARIMA-ANN ka ndérthurur forcén e té
dy metodave duke siguruar njé parashikim mé té géndrueshém dhe mé afér vlerave
reale, gjé gé éshté reflektuar né vlera mé té uléta t¢ RMSE dhe MAPE.

2. Cmimi ditor i Bitcoin-it:

Né Kkété rast, jolineariteti dhe volatiteti i té dhénave jané shumé té larta, cka e bén
sfiduese ndértimin e njé modeli té sakté. Modeli ARIMA ka rezultuar i kufizuar pér
shkak té natyrés sé pagéndrueshme té serisé, duke prodhuar parashikime me devijime
té médha né periudha té rritjeve ose uljeve té befasishme. ANN ka pasur njé avantazh
relativ né kété rast, pasi éshté mé fleksibél né trajtimin e sjelljeve jolineare dhe ka arritur
té identifikojé modele té fshehura né té dhéna. Megjithaté, edhe ANN ka pasur
probleme né stabilitetin afatgjaté té parashikimit. Vetém modeli hibrid ka arritur té
balancojé kapjen e tendencave bazé me reagimin ndaj ndryshimeve té shpejta, duke
sjellé saktésiné mé té larté ndér té tria modelet.

3. Rezultatet e maturés shtetérore:

Té dhénat arsimore jané karakterizuar nga stabilitet i pjesshém, por me elementé
jolineariteti t& lidhur me faktoré si ndryshimet né politikat e arsimit, ndérrimet e
strukturés sé testimit dhe faktoré socialé. ARIMA ka ofruar njé pasqyrim té miré té
tendencave historike, por nuk ka gené né gjendje té kapé devijimet vjetore gé lidhen me
reforma ose faktoré psikologjiké té studentéve. ANN ka ndihmuar né kapjen e kétyre
luhatjeve, por performanca ka gené e pagéndrueshme né mungesé té strukturés
trendore. Modeli hibrid ka kapur té dy aspektet, duke dhéné rezultate té géndrueshme
dhe té sakta, sidomos né parashikimin e viteve me ndryshime té papritura né ecuriné e
notave.
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4. Motivimi i lektoréve universitaré:

Ky rast pérfshinte té dhéna té mbledhura pérmes njé sondazhi té strukturuar, me natyré
subjektive dhe kompleksitet jolinear té theksuar. Té dhénat kishin elementé té forté
variacioni, té lidhur me sezonalitet institucional (viti akademik), ngarkesén me mésim,
ndryshime né politika motivuese, etj. Modeli ARIMA ka pasur véshtirési né kapjen e
dinamikés sé motivimit, pér shkak té mungesés sé linearitetit. ANN ka rezultuar mé i
pérshtatshém pér kété rast, duke ofruar sinjale té qarta pér modelet e motivimit.

Megjithaté, kombinimi i té dyjave né modelin hibrid ka siguruar njé gasje mé e ploté,
ku jané kapur si trendet e pérgjithshme té motivimit, ashtu edhe devijimet e papritura
né periudha té caktuara, duke prodhuar rezultate bindése né krahasim me modelet
individuale.

Pérfundim pér Pyetjen 1:

Né té katér rastet e studimit, analiza krahasuese e rezultateve té modeleve ARIMA,
ANN dhe modelit hibrid ARIMA-ANN ka konfirmuar qartésisht vlefshmériné e
hipotezés sé paré. Modeli hibrid ka demonstruar jo vetém pérmirésim té ndjeshém né
saktésiné e parashikimit, por edhe qéndrueshméri mé té madhe né rastet me
kompleksitet té larté té té dhénave. Kjo tregon se ndérthurja e metodave statistikore
klasike dhe atyre inteligjente ofron njé alternativé té fugishme dhe té aplikueshme né
analiza ekonomike, arsimore dhe sociale né Shqipéri.

Pyetja 2: Si ndikon pérdorimi i teknikave hibride né pérmirésimin e parashikimit té
performancés arsimore, konkretisht né rezultatet e maturés dhe né vlerésimin e
motivimit akademik té stafit universitar?

Hipoteza 2: Modelet hibride jané né gjendje té identifikojné mé sakté prirjet e fshehura
dhe jolineare né té dhénat arsimore, duke prodhuar parashikime mé té besueshme pér
politikat e arsimit.

Hipoteza e dyté u konfirmua pérmes dy rasteve arsimore té pérzgjedhura. Modeli hibrid
arriti té kapé mé miré luhatjet e papritura né rezultatet e maturés, té cilat shpesh nuk
jané té ndérlidhura né ményré lineare me vitet e méparshme. Po ashtu, pér matjen e
motivimit té stafit akademik, i cili pérfshin té dhéna té natyrés subjektive dhe shpesh jo
té géndrueshme, modeli hibrid tregoi aftési superiore pér té identifikuar trajektoren e
motivimit dhe pér té prodhuar parashikime té besueshme gé mund té ndihmojné
institucionet né menaxhimin mé té miré té burimeve njerézore dhe pérmirésimin e
klimés institucionale.

Analiza e Pyetjes 2 dhe Hipotezés Pérkatése

Analizé e rasteve pérkatése dhe verifikim i hipotezés:
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1) Rezultatet e maturés shtetérore:

Ky rast pérfagéson njé burim té réndésishém té té dhénave arsimore gé reflekton né
meényré té garté performancén kombétare té nxénésve té arsimit parauniversitar. Serité
kohore té rezultateve té maturés né 1éndé si matematika dhe gjuha shqipe pérmbajné
elementé té konsiderueshém kompleksiteti pér shkak té ndikimit té faktoréve té
ndryshém si ndryshimet né strukturén e testimit, reformave arsimore, pérgatitjes sé
mésuesve dhe ndryshimeve socio-ekonomike. Modelet klasike si ARIMA jané né
gjendje té identifikojné trendet afatgjata dhe ndryshimet sezonale né ecuriné e notave,
duke dhéné njé pasqyré té géndrueshme, por té kufizuar né rastet kur ndodhin
ndryshime té papritura.

Nga ana tjetér, modeli ANN éshté treguar mé i ndjeshém ndaj fluktuacioneve té
papritura dhe ka arritur té pérshkruajé mé miré variacionet e ndikuara nga faktoré
jolinearg, si pér shembull, ndikimi i pandemisé COVID-19 né performancén e nxénésve
apo ndryshimet né modalitetin e mésimit. Megjithaté, modeli ANN Kishte véshtirési né
mbajtjen e strukturés sé géndrueshme té parashikimeve pér shkak té mungesés sé
modelimit té komponentéve trendoré.

Modeli hibrid ARIMA-ANN ka gené né gjendje té ndérthuré forcén e té dy gasjeve. Ai
ka pérdorur ARIMA-n pér té kapur komponentét linearé dhe té strukturuar té té
dhénave, ndérsa ANN pér té interpretuar variacionet jolineare gé ndodhin nga viti né
vit. Rezultatet e marra kané treguar se ky model ka dhéné parashikimet mé té sakta, me
vlera mé té uléta t¢ RMSE dhe MAE dhe me aftési mé té madhe pér té detektuar
devijimet jo té zakonshme. Ky fakt ka réndési té vecanté pér politikat arsimore, pasi
mundéson projeksione té besueshme pér performancén e maturantéve dhe ndihmon né
hartimin e strategjive pér pérmirésimin e cilésisé né arsim.

2) Motivimi i lektoréve né fakultetet e inxhinierisé:

Ky rast fokusohet né njé aspekt mé té sofistikuar té té dhénave arsimore — perceptimin
dhe ndjenjén e motivimit té stafit akademik. Té dhénat jané mbledhur pérmes njé
sondazhi empirik dhe jané strukturuar si seri kohore mujore. Ky lloj informacioni éshté
nga natyra subjektiv, me ndikim té larté nga faktoré si klima institucionale, ngarkesa
akademike, zhvillimet né karrieré dhe pérfitimet financiare.

Modeli ARIMA, pér shkak té kufizimit té tij né interpretimin e fenomeneve jolineare,
nuk ka pasur performancé té larté né kété rast. Ai ka gené i dobishém pér té treguar
tendenca té pérgjithshme, por jo pér té kuptuar luhatjet emocionale ose psikologjike qé
ndodhin né ményré té papritur. ANN, pérkundrazi, ka dhéné njé pasqyré mé té miré té
reagimeve té stafit ndaj ndryshimeve afatshkurtra — si pér shembull, politika té reja
motivuese, trajnime profesionale, ose ngarkesé mésimore né periudha specifike té vitit
akademik.
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Modeli hibrid ka sjellé njé rezultat té balancuar: pérmes komponentéve té tij linearé ka
ndihmuar né evidentimin e njé trendi té pérgjithshém té motivimit (p.sh., rénie graduale
ose ngritje e vazhdueshme gjaté viteve), ndérsa pérmes komponentéve jolinearé ka
pérshkruar me saktési ndryshimet e papritura né ndjenjat e stafit. Ky model &shté shumé
i réndésishém pér drejtuesit e institucioneve arsimore, pasi mundéson vlerésimin e
ndikimit t¢ vendimeve administrative mbi motivimin dhe ofron njé instrument té
vlefshém pér menaxhimin dhe zhvillimin e burimeve njerézore né universitete.

Pérfundim pér Pyetjen 2:

Nga analiza e dy rasteve arsimore rezulton garté qé hipoteza e dyté éshté e mbéshtetur
nga té dhénat dhe rezultatet e marra nga eksperimentimi i modeleve. Modeli hibrid
ARIMA-ANN jo vetém qé ka rritur saktésiné e parashikimeve, por gjithashtu ka ofruar
interpretime mé té thella dhe té besueshme té sjelljeve komplekse né té dhénat arsimore.
Si pér rezultatet e maturés, ashtu edhe pér perceptimin e motivimit té lektoréve, modeli
i zhvilluar ka ofruar njé mjet me vleré pér analizé té thelluar, me potencial pér ndikim
real né pérmirésimin e politikave arsimore, né pérshtatjen e programeve té trajnimit dhe
né ngritjen e cilésisé sé shérbimeve akademike né Shqipéri.

Analiza e Pyetjes 3 dhe Hipotezés Pérkatése

Pyetja 3: Cilat jané pérfitimet praktike qé sjell modeli i zhvilluar pér hartuesit e
politikave fiskale dhe monetare, veganérisht né parashikimin e indikatoréve té
stabilitetit makroekonomik?

Hipoteza 3: Modeli i zhvilluar ARIMA-ANN mund té pérdoret si njé mjet mbéshtetés
pér parashikime strategjike afatshkurtra dhe afatgjata, duke kontribuar né pérmirésimin
e planeve té politikés ekonomike dhe menaxhimit té tregjeve né Shqipéri.

Hipoteza e treté, e cila lidhej me pérdorimin strategjik t€ modelit hibrid né ndihmé té
vendimmarrjes ekonomike dhe monetare, u vértetua nga rezultatet e analizés sé kursit
té kémbimit dhe ¢mimit té Bitcoin-it. Né té dyja rastet, gasja hibride ofroi parashikime
mé té sakta né afat t& shkurtér dhe t€ mesém, duke krijuar mundési mé té médha pér
reagim té hershém nga ana e politikébérésve. Pér shembull, né menaxhimin e kursit té
kémbimit, nj& model i tillé mund té kontribuojé né pérmirésimin e politikave té
ndérhyrjes sé Bankés sé Shqipérisé, ndérsa né tregun e kriptomonedhave ndihmon né
vlerésimin e risqeve dhe mundésive pér investitorét institucionalé dhe individualé.

Analizé e rasteve pérkatése dhe verifikim i hipotezés:
1. Rasti i kursit té kémbimit Euro/Lek

Ky rast pérfagéson njé nga elementét mé kritiké té stabilitetit makroekonomik né
Shqipéri. Luhatjet né kursin e kémbimit kané ndikim té drejtpérdrejté né politikat
fiskale dhe monetare, né konkurrueshmériné e eksporteve dhe né fuginé blerése té
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konsumatoréve. Analiza e késaj serie kohore pérmes modelit ARIMA tregoi se ndonése
ky model arrin té pasqyrojé trendin dhe sezonalitetin, ai nuk ka aftési t¢ mjaftueshme
pér té parashikuar l&vizjet e papritura té tregut, té cilat jané shumé té réndésishme pér
ndérhyrje té hershme dhe té targetuar nga ana e institucioneve financiare.

Né té kundért, rrjetet neuronale (ANN) kané kapur mé miré kéto luhatje té
paparashikueshme, por me kufizime né ruajtjen e strukturés lineare té serisé. Pikérisht
né kété piké, modeli hibrid ARIMA-ANN ka arritur njé ekuilibér optimal, duke
kombinuar avantazhet e té dy modeleve dhe duke gjeneruar parashikime té sakta né afat
té shkurtér dhe t€ mesém. Kéto parashikime jané thelbésore pér Bankén e Shqipérisé
dhe Ministriné e Financave, pasi i ndihmojné né planifikimin e ndérhyrjeve né tregun
valutor, né vlerésimin e nevojés pér ndryshime né normat e interesit, si dhe né
parashikimin e ndikimit té faktoréve té jashtém (si inflacioni né Eurozoné apo krizat
gjeopolitike) mbi stabilitetin monetar té vendit. Né kété ményré, modeli mund té
shérbejé si njé komponent i vlefshém né kuadrin e politikébérjes proaktive dhe té bazuar
né té dhéna.

2. Rasti i gmimit té Bitcoin-it

Ky rast ofron njé qasje té re né kuptimin e tregjeve alternative financiare dhe ndérlidhjes
sé tyre me politikat monetare dhe fiskale. Edhe pse kriptomonedhat nuk pérbé&jné ende
njé kanal tradicional té sistemit monetar né Shqipéri, ndikimi i tyre éshté né rritje,
veganérisht mes té rinjve dhe investitoréve té pavarur. Cmimi i Bitcoin karakterizohet
nga volatilitet ekstrem dhe sjellje thellésisht jolineare, gjé gé e bén té véshtiré
parashikimin pérmes modeleve tradicionale si ARIMA.

Né kété rast, pérdorimi i rrjeteve neuronale ka sjellé njé pérmirésim té konsiderueshém
né kapjen e tendencave té paparashikueshme té tregut, ndérsa ndérthurja e tyre me
komponentét e ARIMA-s né modelin hibrid ka prodhuar parashikime mé té besueshme
pér afatin e afért. Kéto rezultate mund té jené té réndésishme pér autoritetet rregullatore,
pér shembull pér Késhillin Mbikéqyrés té Bankés sé Shqipérisé dhe pér institucione té
tjera financiare qé kérkojné té vlerésojné rreziget e pérhapjes sé investimeve né asete
digjitale pa kontroll té miréfillté.

Pér mé tepér, ky model mund té ndihmojé edhe né ngritjen e njé kuadri mé té sakté pér
edukimin financiar dhe rregullimin e tregjeve digjitale, duke kontribuar né reduktimin
e rrezikut pér konsumatorét dhe stabilitetin e pérgjithshém financiar.

Pérfundim pér Pyetjen 3:

Bazuar né analizén e dy rasteve gé pérfagésojné komponentét kyc té stabilitetit
makroekonomik — kursi i kémbimit dhe ¢mimi i aseteve alternative — rezulton se
hipoteza e treté éshté vértetuar garté pérmes performancés sé modelit hibrid. Ky model
jo vetém gé pérmiréson ndjeshém saktésiné e parashikimeve, por gjithashtu ndihmon
politikébérésit té reagojné né kohé ndaj ndryshimeve té tregut, duke e béré até njé
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instrument me vleré pér planifikimin strategjik ekonomik. Potenciali i tij pér t'u
integruar né sistemet ekzistuese t& monitorimit dhe analizés e bén até té aplikueshém
né ményré praktike pér njé gamé té gjeré aktorésh institucionalé dhe financiaré né
Shqipéri.

713 KUFIZIME NE TRANSFERUESHMERINE EKONOMIKE TE
MODELEVE DHE VLERESIMI KOSTO-PERFITIM | PERDORIMIT TE ANN

Megjithése modelet parashikuese té pérdorura né kété studim kané treguar performancé
té larté né rastet empirike té analizuara, transferueshméria e tyre ekonomike né
kontekste té tjera institucionale apo sektoriale mbetet e kushtézuar. Modelet hibride si
ARIMA-ANN jané ndértuar mbi karakteristika specifike té té dhénave historike,
strukturén e treguesve dhe kontekstin ekonomik ku ato aplikohen, cka nénkupton se
rezultatet nuk mund té pérgjithésohen automatikisht pa pérshtatje metodologjike dhe
validim té métejshém. Nga perspektiva ekonomike dhe institucionale, pérdorimi i
rrjeteve neurale artificiale shogérohet gjithashtu me kosto té konsiderueshme
teknologjike dhe organizative, duke pérfshiré investime né infrastrukturé informatike,
sisteme pér menaxhimin e té dhénave dhe kapacitete llogaritése, si dhe nevojén pér staf
té specializuar me njohuri né analizé té avancuar té té dhénave dhe inteligjencé
artificiale. Megjithaté, kéto kosto fillestare duhet té vlerésohen né raport me pérfitimet
afatgjata g€ modelet parashikuese mund té ofrojné, si pérmirésimi i cilésisé sé
vendimmarrjes, reduktimi i pasigurisé ekonomike, optimizimi i burimeve dhe rritja e
eficiencés institucionale. N&é kété kuadér, analiza kosto-pérfitim sugjeron se pérdorimi
i ANN dhe modeleve hibride éshté mé i justifikuar né institucione qé operojné me
horizonte planifikimi afatmesém dhe afatgjaté, ku pérfitimet strategjike dhe
institucionale tejkalojné kostot operative afatshkurtra, duke e béré modelimin
inteligjent njé investim dhe jo thjesht njé shpenzim teknik.

7.2 REKOMANDIME PER KERKIME TE ARDHSHME DHE ZBATIM
PRAKTIK

Né dritén e gjetjeve té kétij studimi, rekomandohet gé modelet hibride t& béhen pjesé
integrale e analizés sé té dhénave né institucionet publike dhe private. Kéto modele
duhet té aplikohen gjerésisht né fushat e analizés sé tregut té punés, vlerésimit té
treguesve té zhvillimit té géndrueshém, si dhe né sistemin arsimor dhe shéndetésor.
Kérkime té ardhshme mund té shtrihen né pérdorimin e teknikave mé té avancuara si
LSTM (Long Short-Term Memory) apo kombinime té modeleve hibrid me gasje té
optimizimit automatik, né ményré gé té pérmirésohet edhe mé tej saktésia dhe
fleksibiliteti. Po ashtu, rekomandohet bashképunimi ndérinstitucional pér ndarjen dhe
standardizimin e té dhénave, duke e bé&ré modelin mé té zbatueshém né shkallé
kombétare.

Né bazé té rezultateve té arritura nga studimi dhe nga analiza e detajuar e modelit hibrid
ARIMA-ANN né katér raste konkrete gé pérfagésojné fusha kyce té zhvillimit
ekonomik dhe social né Shqipéri, jepen rekomandime té ndara sipas secilit rast té
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studimit. Rekomandimet jané formuluar si udhézime praktike pér institucionet
pérkatése, si dhe si sugjerime pér orientimin e kérkimeve té ardhshme né drejtim té
pérmirésimit té teknikave té parashikimit dhe zbatimit té tyre né politikébérje dhe
vendimmarrije.

7.2.1 KURSI | KEMBIMIT EURO/LEK

Kursi i kémbimit zyrtar Euro/Lek pérbén njé nga indikatorét mé kritiké pér stabilitetin
ekonomik dhe funksionimin e politikés monetare né Shqipéri. Fluktuacionet e tij
ndikojné drejtpérdrejt né kostot e importit dhe eksportit, né balancat tregtare, né gmimet
e mallrave dhe shérbimeve, si dhe né vendimmarrjen financiare té individéve dhe
institucioneve. Kjo e bén domosdoshmérisht té nevojshém aplikimin e metodave té
avancuara pér parashikimin e sjelljes sé tij.

Né kété kontekst, rekomandohet fugimisht gé modeli hibrid ARIMA-ANN té integrohet
né sistemet ekzistuese té analizés dhe monitorimit t€ Bankés sé Shqipérisé dhe
institucioneve té tjera financiare. Ky model kombinon fuginé e analizés statistikore
tradicionale t&¢ ARIMA-s me fleksibilitetin dhe aftésiné e rrjeteve neuronale pér té kapur
modele jolineare té dhénash, duke siguruar parashikime mé té sakta dhe mé té
géndrueshme. Kjo gasje éshté vecanérisht e dobishme pér té kapur luhatjet afatshkurtra
té kursit, té cilat shpesh i shpétojné modeleve lineare pér shkak té ndikimit té faktoréve
psikologjiké, ndérkombétaré, dhe spekulativé.

Zbatimi i kétij modeli do té kontribuonte né:

= Rritja e saktésisé sé parashikimeve té pérditshme dhe javore té kursit t& kémbimit,
dhe ndikimi né reagimin e politikés monetare

Pérdorimi i modelit hibrid ARIMA-ANN né parashikimin e kursit té kémbimit
Euro/Lek ofron njé avantazh té ndjeshém né identifikimin e tendencave té reja dhe
luhatjeve té papritura né tregun valutor. Né ményré té vecanté, rritja e saktésisé né
parashikimet ditore dhe javore krijon njé dritare té vlefshme kohore pér institucionet
financiare — né radhé té paré pér Bankén e Shqipérisé — pér té ndérmarré masa
parandaluese ose korrigjuese. Kjo saktési éshté jetike né kontekste ku njé ndryshim i
papritur i kursit té kémbimit mund té ndikojé direkt né cmimet e mallrave té importuara,
né stabilitetin e inflacionit, né balancén e pagesave dhe né besimin e pérgjithshém té
tregut.

Modelet tradicionale lineare si ARIMA mund té japin sinjale t& pérgjithshme mbi
tendencat e kursit, por ato shpesh déshtojné né kapjen e devijimeve té menjéhershme
dhe té paparashikueshme gé ndodhin pér shkak té ngjarjeve politike, tensioneve tregtare
ose krizave financiare ndérkombétare. Nga ana tjetér, modelet vetém me rrjete
neuronale (ANN) jané té ndjeshme ndaj variacioneve, por mund té mos jené té
mjaftueshme pér té interpretuar struktura sezonaliteti ose autoregresive té té dhénave
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historike. Kombinimi i té dyjave né njé model hibrid kap mé miré si dimensionet
afatshkurtra ashtu edhe ato afatgjata té sjelljes sé kursit.

Né aspektin praktik, kjo pérmiréson né ményré domethénése aftésiné e Banka e
Shqipérisé pér té ndérhyré né tregjet valutore me njé bazé mé té forté analitike. Nése
parashikimet tregojné njé rénie té shpejté té vlerés sé Lekut kundrejt Euros, banka mund
té ndérhyjé me instrumente si injektimi ose térhegja e valutés nga tregu, rishikimi i
normés bazé té interesit, apo marrja e masave té tjera té kontrollit monetar. Né té
kundért, né rast té njé mbigcmimi té papritur té Lekut, ndérhyrja né kohé mund té
ndihmojé né ruajtjen e konkurrueshmérisé sé eksporteve shqiptare dhe né parandalimin
e inflacionit té importuar negativ.

Njé model i tillé mund té integrohet né sistemet ekzistuese té analizés makroekonomike
dhe té pérdoret pér té testuar efikasitetin e ndérhyrjeve té ndryshme té politikés
monetare né kohé reale. Ai gjithashtu krijon njé transparencé mé té madhe né
komunikimin me aktorét e tregut dhe me publikun, duke forcuar besimin né
vendimmarrjen e bazuar né té dhéna dhe né géndrueshméri analitike.

Né pérfundim, pérmirésimi i parashikimeve té pérditshme dhe javore pérmes modelit
hibrid ARIMA-ANN nuk éshté vetém njé pérfitim teknik, por pérkthehet né njé
avantazh strategjik pér politikébérjen monetare, duke i dhéné institucionit kryesor
financiar té vendit njé mjet té fugishém pér té garantuar stabilitetin ekonomik dhe pér
té pérmbushur objektivat e saj ligjore dhe ekonomike.

= Ndértimi i skenaréve té simulimit dhe analiza e ndjeshmérisé pér ndérhyrje té
informuara né politikén monetare

Njé nga potencialet mé té€ médha té modelit hibrid ARIMA-ANN né kontekstin e kursit
té kémbimit Euro/Lek éshté aftésia e tij pér té ndértuar skenaré té simulimit qé shérbejné
si bazé pér analiza té ndjeshmérisé né vendimmarrje. Kéto skenaré mund té pérdoren
nga Banka e Shqipérisé, Ministria e Financave dhe agjenci té tjera ekonomike pér té
parashikuar dhe kuptuar né ményré té strukturuar se si ndryshimet e jashtme — té cilat
jané shpesh té papritura dhe té ndérlidhura me zhvillimet globale — ndikojné mbi sjelljen
e kursit té kémbimit vendas.

Pér shembull, né rastet kur ndodhin kriza ndérkombétare si rritja e ¢cmimeve té
energjisé, konflikte gjeopolitike ose tronditje financiare globale (si kolapsi i njé banke
té madhe né tregjet ndérkombétare), kursi i kémbimit i vendeve té vogla dhe té
ndjeshme si Shqipéria mund té pésojé luhatje té konsiderueshme. Né& mungesé té njé
modeli té sofistikuar, analizat mbéshteten shpesh né intuité, né té dhéna té kaluara té
pjesshme, ose né modele gé nuk marrin parasysh kompleksitetin e ndérveprimeve
ndérkombétare. Né kété piké, modeli ARIMA-ANN ofron njé gasje té fugishme, pasi
ndérthur njohurité historike dhe karakteristikat statistikore té serisé me elasticitetin qé
sjell rrjeti neural pér té modeluar ndikime té reja dhe jo-lineare.
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Pérmes kétij modeli, &shté e mundur té ndértohen skenaré té ndryshém té simulimit: pér
shembull, ¢cfaré ndodh me kursin Euro/Lek nése Banka Qendrore Evropiane ndryshon
normén e interesit me 0.5%, ose si do té reflektohet njé rénie e vazhdueshme e
remitancave né 3 muajt e ardhshém né kursin e kémbimit. Duke aplikuar kéto skenaré né
njé ambient té kontrolluar analitik, vendimmarrésit mund té testojné reagimet mé té
mundshme té tregut dhe té pércaktojné paraprakisht llojet e politikave gé duhet té
ndérmerren pér té amortizuar efektet negative.

Kjo qasje éshté vecanérisht e réndésishme pér analizat e ndjeshmérisé, té cilat
ndihmojné né kuptimin e shkallés sé ndikimit gé ka ¢do faktor mbi kursin e kémbimit.
Pér shembull, pérmes simulimeve, mund té vlerésohet se njé luhatje né tregjet e borxhit
publik ndérkombétar mund té keté mé shumé ndikim né stabilitetin e Lekut sesa njé
ndryshim modest né flukset tregtare. Ky informacion éshté jetik pér té pérgatitur plane
kontingjence dhe pér té siguruar gé politikat e ndérhyrjes té jené té bazuara né té dhéna
dhe analiza té sakta.

Pér mé tepér, ndértimi i skenaréve té tillé nxit njé kulturé vendimmarrjeje té bazuar né
modelim dhe projeksion brenda institucioneve publike, duke rritur transparencén dhe
profesionalizmin e tyre. Ai gjithashtu mund té shérbejé pér edukimin financiar té
aktoréve té tregut, duke krijuar njé sistem komunikimi ku Banka e Shqipérisé mund té
publikojé parashikime ose analiza té ndjeshmérisé pér té menaxhuar mé miré
pritshmérité e tregut dhe pér té rritur besimin né politikat monetare.

Né pérfundim, modelet e simulimit t& ndértuara mbi bazén e gasjes ARIMA-ANN nuk
jané vetém mjete teknike, por kthehen né instrumente strategjiké pér menaxhimin
proaktiv té kursit t& kémbimit dhe pér forcimin e géndrueshmérisé ekonomike té vendit
né njé mjedis té pasigurt global.

= Pérmirésimi i transparencés dhe besueshmérisé sé komunikimit publik pérmes
modeleve té sofistikuara parashikuese

Njé ndér pérfitimet mé té réndésishme té zbatimit t&¢ modelit hibrid ARIMA-ANN né
parashikimin e kursit t& kémbimit éshté rritja e transparencés dhe besueshmérisé sé
komunikimit institucional né publik. Né njé kontekst ku tregjet financiare, bizneset,
investitorét dhe gytetarét jané gjithnjé e mé té ndjeshém ndaj sinjaleve gé vijné nga
Banka e Shqipérisé dhe institucionet ekonomike, pérdorimi i modeleve té avancuara
dhe shkencérisht té validuara luan njé rol ky¢ né forcimin e kredibilitetit té vendimeve
dhe deklaratave publike.

Parashikimet gé burojné nga njé gasje e kombinuar — gé pérfshin modelimin e
komponentéve linearé (pérmes ARIMA) dhe jolinearé (pérmes ANN) — jané mé té
besueshme, pasi ato reflektojné kompleksitetin real té tregut. Kjo bén qé deklaratat
zyrtare mbi pritshmérité pér ecuriné e kursit té kémbimit té mos duken si supozime té
pérgjithshme apo projeksione té bazuara vetém né pérvojén institucionale, por si
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produkt i analizés sé thelluar dhe té verifikuar té té dhénave historike dhe tendencave
té tregut. Njé komunikim i tillé pérforcon besimin e publikut né institucionet financiare
dhe redukton pasiguriné gé shpesh i shogéron ndérhyrjet monetare.

Pér sektorin privat, veganérisht pér bizneset importuese dhe eksportuese gé varen nga
stabiliteti i kursit té kémbimit, njé informacion i garté dhe i bazuar né modele té testuara
u mundéson atyre té planifikojné mé miré strategjité e tyre financiare dhe té
menaxhojné mé me efikasitet rreziget e jashtme. Investitorét — gofshin vendas apo
ndérkombétaré — jané gjithashtu mé té prirur té marrin vendime investimi né njé
ambient ku informacioni ekonomik éshté i strukturuar, i parashikueshém dhe i
mbéshtetur né metoda shkencore té nivelit té avancuar.

Njé pérfitim tjetér thelbésor éshté rritja e legjitimitetit ndérkombétar té institucioneve
shqiptare. Kur politika monetare komunikohet pérmes rezultateve t¢ modeleve té
njohura né literaturén ndérkombétare dhe té ndértuara mbi baza statistikore solide,
partnerét ekonomiké ndérkombétaré, organizatat financiare globale dhe agjencité e
vlerésimit té riskut kané mé shumé besim né stabilitetin makroekonomik té vendit. Kjo
pérkthehet né rritje t& besueshmérisé pér térhegjen e fondeve té huaja, pér uljen e
kostove té huamarrjes dhe pér pérmirésimin e imazhit financiar té Shqipérisé né tregjet
globale.

Né kété ményré, modeli ARIMA-ANN nuk éshté vetém njé mjet teknik parashikimi,
por edhe njé instrument strategjik komunikimi, gé rrit besueshméring, pérmiréson
transparencén dhe forcon marrédhénien e institucioneve publike me aktorét e tregut. Né
kushtet e globalizimit dhe té rritjes sé pasigurisé ekonomike, njé komunikim i tillé i
bazuar né shkencé éshté jetik pér géndrueshmériné ekonomike dhe pér ndértimin e njé
klime pozitive pér zhvillimin e géndrueshém.

= Optimizimi i politikave fiskale dhe monetare pérmes modelit hibrid ARIMA-ANN

Zbatimi i modelit hibrid ARIMA-ANN né parashikimin e kursit t¢ kémbimit ka
potencialin té ndikojé drejtpérdrejt né optimizimin e politikave fiskale dhe monetare né
Shqipéri. Njé nga pérfitimet kryesore té kétij modeli géndron né aftésiné pér té
gjeneruar parashikime mé té sakta dhe mé té géndrueshme pér luhatjet e valutés, duke
ndihmuar institucionet publike t& marrin vendime té bazuara né evidenca pér c¢éshtje
kyce té menaxhimit ekonomik.

Sé pari, pérdorimi i njé modeli hibrid ndihmon né pércaktimin mé té sakté té normave
té interesit, té cilat jané thelbésore pér balancimin e inflacionit dhe stimulimin
ekonomik. Njé model gé jep sinjale té garta mbi ecuriné e pritshme té kursit té kémbimit
mund té sinjalizojé nevojén pér shtréngim apo lehtésim té politikés monetare, duke
ndihmuar Bankén e Shqipérisé né pércaktimin e njé kursi té politikés sé saj ndérhyrése
gé i pérgjigjet né ményré dinamike kushteve reale té tregut.
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Sé dyti, né aspektin e buxhetimit té borxhit publik né valuté, parashikimet e sakta té
kursit t& kémbimit jané thelb&sore pér vlerésimin afatgjaté té kostos reale té borxhit té
jashtém dhe pér planifikimin strategjik té strukturés sé tij. Njé model i tillé mund té
ndihmojé Ministriné e Financave né minimizimin e rrezigeve gé burojné nga luhatjet
valutore, pérmes skenaréve té besueshém mbi ecuriné e Euro-s apo monedhave té tjera
kryesore ndaj Lekut, duke mundésuar késhtu mbrojtje mé efikase ndaj ekspozimit
financiar té shtetit.

Sé treti, njé tjetér fushé ku modeli gjen zbatim té drejtpérdrejté éshté menaxhimi i
rezervave valutore. Banka e Shqipérisé, né pérpjekjet e saj pér té ruajtur stabilitetin
financiar dhe pér té menaxhuar pasurité né valuté té vendit, pérfiton ndjeshém nga njé
sistem parashikimi gé ofron sinjale t¢ besueshme pér tendencat afatshkurtra dhe
afatmesme té tregut. Modeli ARIMA-ANN, duke kapur si komponentét linearé té
prirjes ashtu edhe variacionet jolineare té paparashikueshme, ndihmon né optimizimin
e vendimeve pér blerje, shitje ose mbajtje té rezervave valutore, duke siguruar
géndrueshméri mé té larté té bilancit té pagesave dhe té politikés sé kursit t& kémbimit.

Né njé kontekst mé té gjeré, implementimi i kétij modeli si pjesé e infrastrukturés
analitike té institucioneve ekonomike publike jo vetém gé ndihmon né uljen e rrezikut
ekonomik makro, por gjithashtu kontribuon né pérmirésimin e koordinimit
ndérinstitucional, duke ofruar njé gjuhé té pérbashkét vlerésimi pér aktorét e
politikébérjes. Ai mund té shérbejé gjithashtu si njé platformé e vlefshme pér edukimin
financiar dhe ndértimin e kapaciteteve teknike té administratés publike né pérdorimin
e inteligjencés artificiale pér géllime strategjike.

Né pérfundim, modeli hibrid ARIMA-ANN nuk duhet paré vetém si njé instrument
teknik i analizés sé serive kohore, por si njé mjet inteligjent pér vendimmarrje té
avancuar, gé forcon bazat shkencore té politikave fiskale dhe monetare né Shqipéri dhe
hap rrugén pér njé qgasje mé té sofistikuar dhe proaktive né menaxhimin
makroekonomik.

Pér kérkime té ardhshme, rekomandohet gé ky model té:
e Zgjerimi i modelit pér pérfshirjen e variablave shtesé né njé gasje multivariate

Pér kérkime té ardhshme, rekomandohet fugimisht gé modeli hibrid ARIMA-ANN té
zgjerohet né njé strukturé multivariate, duke pérfshiré variabla shtesé gé ndikojné
drejtpérdrejt apo térthorazi mbi kursin e kémbimit Euro/Lek. Aktualisht, modeli i
pérdorur né kété studim éshté i bazuar né njé seri té vetme kohore (univariate), gé
megjithése jep parashikime té sakta, nuk mund té kapé né ményré té ploté ndérveprimet
e ndérlikuara té faktoréve makroekonomiké gé ndikojné mbi tregun valutor.

Né kété drejtim, sugjerohet integrimi i variablave si normat e interesit t& bonove té
thesarit, té cilat reflektojné perceptimin e tregut mbi stabilitetin fiskal dhe jané njé
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instrument i drejtpérdrejté i politikés monetare. Pérfshirja e tyre né model mund té
ndihmojé né zbérthimin e lidhjes midis politikés sé borxhit publik dhe presioneve mbi
valutén kombétare.

Gjithashtu, norma e inflacionit pérbén njé tregues thelb&sor pér vlerésimin real té fugisé
blerése té Lekut né raport me monedhat e huaja. Njé model gé analizon bashkéveprimin
midis inflacionit dhe kursit t€¢ kémbimit mund té ndihmojé politikébérésit té dallojné
nése presionet mbi valutén vijné nga faktoré té brendshém strukturalé apo nga tronditje
té jashtme.

Njé tjetér komponent me ndikim té veganté éshté volumi i dérgesave monetare nga
emigrantét (remittancat), té cilat pérbéjné njé burim té réndésishém té hyrjeve valutore
né Shqipéri. Variacionet sezonale dhe ciklike té remittancave mund té ndikojné
ndjeshém mbi ofertén valutore né treg, duke ndikuar né forcimin apo dobésimin e Lekut
né periudha té caktuara té vitit.

Duke ndértuar njé model hibrid multivariat, i cili kombinon aftésiné pér té trajtuar
marrédhénie té ndérlikuara mes disa indikatoréve, studiuesit dhe institucionet
financiare do té mund té zhvillojné parashikime mé té pasura, mé interpretuese dhe mé
afér realitetit kompleks ekonomik. Njé model i tillé do té ishte vecanérisht i vlefshém
pér skenarizim politikash dhe pér analizé té ndjeshmérisé ndaj tronditjeve té ndryshme
té brendshme dhe té jashtme.

Né pérfundim, Ky zgjerim pérfagéson njé hap té natyrshém dhe té domosdoshém né
evolucionin e modeleve parashikuese pér kursin e kémbimit, duke i dhéné modelit
ARIMA-ANN njé dimension té ri té dobishém pér vendimmarrjen makroekonomike.

e Krahasimi i modelit hibrid me teknika té avancuara té inteligjencés artificiale
si LSTM dhe GRU

Pér té matur né ményré mé té ploté fleksibilitetin, adaptueshmériné dhe kapacitetin
parashikues té modelit t& zhvilluar ARIMA-ANN, rekomandohet gqé né kérkime té
ardhshme ky model té krahasohet me teknika mé té avancuara té inteligjencés
artificiale, si modelet LSTM (Long Short-Term Memory) dhe GRU (Gated Recurrent
Unit). Té dyja kéto teknika pérfagésojné forma té avancuara té rrjeteve neurale
rekursive (RNN), té dizajnuara né ményré specifike pér trajtimin e serive kohore gé
karakterizohen nga ndérvarési afatgjaté, sjellje jolineare té ndérlikuara, si dhe
komponenté cikliké dhe sezonalé gé nuk kapen lehtésisht nga modelet tradicionale.

Modeli LSTM ka kapacitetin té ruajé informacionin e kaluar né memorien e tij té
brendshme dhe té vendosé cilat pjesé té informacionit jané té réndésishme pér t'u
mbajtur ose harruar né procesin e parashikimit. Kjo e bén até jashtézakonisht té
pérshtatshém pér skenaré ku ngjarje té shkuara kané ndikim té vonuar né zhvillimet e
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ardhshme njé karakteristiké e zakonshme né tregjet financiare, si p.sh. kursi i kémbimit
apo ¢mimi i Bitcoin-it.

Nga ana tjetér, modeli GRU, megjithése mé i thjeshté se LSTM né strukturé, éshté mé
efikas né aspektin e konsumit té burimeve kompjuterike dhe shpeshherg jep rezultate té
krahasueshme me LSTM pér seri kohore komplekse. Krahasimi i modelit ARIMA-
ANN me kéto dy teknika do té mundésonte njé vlerésim mé té thelluar té pérfitimeve
relative, duke analizuar jo vetém saktésiné e parashikimit (RMSE, MAE, MAPE), por
edhe Kkostot e trajnimit, adaptueshmériné ndaj té dhénave té reja, si dhe
géndrueshmériné né parashikime afatgjata.

Zbatimi i kétij krahasimi do té kontribuonte ndjeshém né avancimin e kérkimeve né
fushén e parashikimit té serive kohore né Shqipéri, duke orientuar pérdoruesit
institucionalé dhe studiuesit drejt pérdorimit t¢ metodologjive mé efikase pér sfidat
konkrete gé pérballen né tregjet ekonomike dhe financiare. Pér mé tepér, kjo qgasje
krahasuese do té shérbente si bazé pér ndértimin e metamodeleve optimizuese, gé mund
té kombinojné mé tej pikat e forta té modeleve ekzistuese pér té arritur performancé té
larté né mjedise té ndryshme té té dhénave.

e Zbatimi i modelit né analiza afatgjata pér vlerésimin e prirjeve strukturore té
kursit té kémbimit

Njé tjetér drejtim i réndésishém pér kérkime té ardhshme éshté zgjerimi i pérdorimit té
modelit hibrid ARIMA-ANN pér analiza afatgjata té kursit t€¢ kémbimit, me fokus né
prirjet strukturore gé& formésojné zhvillimin ekonomik né nivel kombétar dhe
ndérkombétar. Né kété kontekst, nuk mjafton vetém parashikimi i luhatjeve ditore apo
javore té kursit, por kérkohet té vlerésohen tendencat e thella dhe té géndrueshme gé
burojné nga faktoré si ndryshimet demografike (rritja ose tkurrja e popullsisé aktive),
zhvillimet teknologjike (digjitalizimi i sistemit financiar, pérhapja e kriptomonedhave,
automatizimi i tregjeve), si dhe dinamika ekonomike globale (ndryshimet né bilancet
tregtare, politikat fiskale dhe monetare né eurozoné apo SHBA, ndikimi i luftérave
tregtare apo krizave energjetike).

Pérfshirja e kétyre komponentéve né njé kornizé afatgjaté té modelimit do ta rrisé
kapacitetin e modelit pér té sugjeruar skenaré zhvillimi té bazuar né supozime té
ndryshme strukturore. Kjo éshté vecanérisht e réndésishme pér Bankén e Shqipérisé
dhe Ministriné e Financave, té cilat mund té pérdorin kété model pér té hartuar politika
té géndrueshme dhe proaktive, té bazuara né njé kuptim té thelluar té faktoréve nxités
afatgjaté.

Né Kkété drejtim, modeli mund té ndihmojé né identifikimin e pikave kritike té
transformimit ekonomik, né vlerésimin e ndikimit té reformave strukturore, dhe né
optimizimin e pozicionit monetar té vendit né raport me tregjet ndérkombétare, duke
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siguruar gé Shqipéria té ruajé njé kurs té géndrueshém dhe konkurrues né njé mjedis
global gjithnjé e mé té ndérlikuar dhe té paparashikueshém.

e Integrimi i modelit me sistemet e paralajmérimit té hershém pér identifikimin e
presioneve né tregjet valutore

Rekomandohet fugimisht gé modeli hibrid ARIMA-ANN té integrohet né sistemet
ekzistuese té paralajmérimit té hershém té pérdorura nga institucionet financiare, si
Banka e Shqipérisé dhe Ministria e Financave, me géllim gé té identifikohen né kohé
reale momentet kritike té presionit mbi tregjet valutore. Kéto presione, té cilat mund té
vijné nga faktoré té brendshém (si p.sh. rénie e papritur e rezervave valutore, deficit i
thelluar tregtar, tkurrje e remitancave) apo nga faktoré té jashtém (si krizat
ndérkombétare financiare, luhatje té forta té eurozonés, ndryshime né politikén
monetare globale), pérbéjné rrezige té médha pér stabilitetin e kursit t¢ kémbimit dhe
inflacionin e brendshém.

Falé aftésisé sé modelit pér té kapur si komponentét linearé ashtu edhe ato jolinearé, ai
éshté i pérshtatshém pér té parashikuar devijime té papritura nga sjellja normale e
tregut, duke vepruar si njé sensor inteligjent i treguesve té rrezikut. Népérmjet analizés
sé sinjaleve té hershme, ky model mund té pérdoret pér té aktivizuar mekanizma
kontrolli dhe ndérhyrjeje, si rritja e normave té interesit, rebalancimi i rezervave
monetare, ose fushata pér té stabilizuar pritshmérité e aktoréve té tregut.

Né kété ményré, integrimi i modelit né sistemet e paralajmérimit nuk do té jeté vetém
njé risi teknike, por njé instrument strategjik pér ruajtjen e stabilitetit makroekonomik,
duke lehtésuar vendimmarrjen e shpejté, té informuar dhe té besueshme né periudha té
pasigurisé sé larté. Kjo gasje éshté né pérputhje me praktikat mé té mira té organizatave
ndérkombétare si FMN dhe Banka Botérore, té cilat theksojné réndésiné e modelimit té
rrezikut né kohé reale si pjesé e menaxhimit makroekonomik modern.

Sé fundmi, rekomandohet njé bashképunim i ngushté ndérinstitucional midis Bankés sé
Shqipérisé, Ministrisé sé Financave, universiteteve dhe instituteve kérkimore, pér té
ndértuar njé gendér kombétare té parashikimit makroekonomik gé pérdor modele
hibride dhe teknologji té inteligjencés artificiale pér vendimmarrje té bazuar né té dhéna
dhe pér politika publike mé té sofistikuara dhe mé efektive.

7.22 CMIMI DITOR I BITCOIN-IT

Né kushtet e njé tregu financiar gjithnjé e mé té ndikuar nga aktivet dixhitale dhe
kriptomonedhat, ¢mimi i Bitcoin-it pérfagéson njé nga indikatorét mé té réndésishém
pér vlerésimin e pagéndrueshmérisé financiare dhe rrezigeve té investimit. Rezultatet e
kétij studimi tregojné se pérdorimi i modelit hibrid ARIMA-ANN, i cili kombinon
pérpunimin linear té serive kohore me kapacitetin pér té mésuar sjellje jolineare dhe
dinamike té rrjeteve neuronale artificiale, ofron pérfitime té réndésishme pér analizén e
késaj serie té pagéndrueshme.
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Pérfitimet praktike pér sektorin financiar dhe até teknologjik jané té shumta. Sé pari,
modeli mund té zbatohet pér rritjen e saktésisé sé parashikimeve afatshkurtra dhe
ndérjavore, gjé gé ndihmon investitorét t¢ marrin vendime té informuara né kohé reale,
duke reduktuar ekspozimin ndaj luhatjeve té papritura. Kjo éshté veganérisht e
réndésishme pér operatorét qé pérdorin strategji tregtimi algoritmik (algo-trading), té
cilét varen nga sinjalet e shpejta dhe té sakta.

Sé dyti, rekomandohet gé institucionet financiare dhe startup-et fintech gé ofrojné
shérbime mbi kriptovalutat té ndértojné sisteme té automatizuara t€ menaxhimit té
rrezikut mbi bazén e kétij modeli. Duke pérdorur parashikime té sofistikuara pér trendet
e ¢cmimit té Bitcoin-it, kéto sisteme mund té llogarisin automatikisht kufijté e
ekspozimit, té aktivizojné strategji mbrojtése (hedging) dhe té pércaktojné momentin
optimal pér ndérhyrje.

Njé tjetér rekomandim éshté zhvillimi i platformave té edukimit financiar mbi rreziget
e kriptomonedhave, ku modeli mund té shérbejé si njé shembull ilustrues pér té
demonstruar kompleksitetin e parashikimit té ¢mimeve né kété treg. Kjo do té
ndihmonte investitorét fillestaré té kuptojné mé miré ndérlikimet e tregut té kriptove
dhe té shmangin vendimmarrjet impulsive.

Né drejtim té kérkimeve té ardhshme, sugjerohet integrimi i kétij modeli me teknika
mé té avancuara té inteligjencés artificiale, pérfshiré algoritme té optimizimit
evolucionar (si algoritmet gjenetike ose Particle Swarm Optimization) dhe rrjete
neuronale té thelluara (si LSTM ose Transformer). Kéto teknika mund té pérmirésojné
mé tej performancén e modelit né kushte té pagéndrueshme té tregut, ku dinamikat e
¢mimit nuk ndjekin struktura té géndrueshme klasike.

Po ashtu, mund té zhvillohen modele multivariate, ku pérve¢ ¢mimit té Bitcoin-it té
pérfshihen edhe variabla té tjeré té réndésishém si véllimi i tregtimit, normat e interesit,
sentimenti i tregut (i matur pérmes analizés sé tekstit né rrjete sociale), apo zhvillimet
gjeopolitike, me géllim ndértimin e njé sistemi té integruar parashikues té tregjeve té
kriptove.

7.2.3 REZULTATET E MATURES SHTETERORE

Né kontekstin e analizés sé performancés arsimore né Shqipéri, rezultatet e provimeve
té maturés shtetérore pérfagésojné njé burim té vlefshém informacioni pér vlerésimin e
cilésisé sé sistemit parauniversitar dhe pér orientimin strategjik té politikave arsimore.
Ky studim konfirmoi se modeli hibrid ARIMA-ANN, pér shkak té aftésisé pér té kapur
si komponentét linearé ashtu edhe ata jolinearé té té& dhénave, ofron njé mjet shumé mé
té sakté pér parashikimin e kétyre rezultateve krahasuar me modelet tradicionale.
Rekomandohet fugimisht gé ky model té integrohet né strukturat ekzistuese té analizés
sé té dhénave né Ministriné e Arsimit dhe institucionet arsimore vendore.
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Zbatimi praktik i kétij modeli do t& mundésonte identifikimin mé té hershém dhe mé té
sakté té prirjeve té performancés, si né nivel té pérgjithshém kombétar, ashtu edhe né
ndarjet gjeografike, té tilla si garge, bashki apo shkolla specifike. Kjo analizé do té
ndihmonte né ndértimin e hartave té performancés arsimore, té cilat do té shérbenin si
bazé pér ndérhyrje té synuara, duke pérmirésuar baraziné dhe efikasitetin e sistemit
arsimor.

Njé tjetér aspekt me réndési éshté pérdorimi i modelit pér té krahasuar performancén
né l1éndé kyce si Matematika dhe Gjuha Shqipe, gé jané pércaktuese pér aksesin né
arsimin e larté. Népérmjet analizés sé devijimeve té papritura ose prirjeve té
géndrueshme, institucionet mund té rishikojné mé miré programet mésimore, trajnimet
e mésuesve dhe mekanizmat e vlerésimit.

Rekomandohet gjithashtu ndértimi i sistemeve té inteligjencés arsimore, ku modeli
ARIMA-ANN mund té jeté pjesé e njé platforme té gjeré gé ndihmon né monitorimin
e progresit, krahasimin ndérvite, dhe pércaktimin e ndikimit té reformave té reja né
sistemin arsimor. Kéto sisteme mund té pérdoren pér té ndihmuar vendimmarrésit né
pércaktimin e politikave mé efektive pér pérgatitjen e studentéve dhe pér uljen e
pabarazive né cilési dhe akses né arsim.

Né drejtim té kérkimeve té ardhshme, rekomandohet zgjerimi i analizés pérmes
integrimit té té dhénave té tjera si gjinia, statusi socio-ekonomik, vendbanimi
(rural/urban), prania e klasave té vecanta pér nxénés me nevoja té vecanta, apo
rezultatet e viteve t€é méparshme. Kjo do té mundésonte ndértimin e modeleve
multidimensionale, té cilat jo vetém qé rrisin saktésiné e parashikimit, por ofrojné edhe
skenaré rekomandues pér pérmirésimin e politikave arsimore né ményré té
personalizuar sipas karakteristikave té popullatés nxénése.

Sé fundi, bashké&punimi midis institucioneve publike (MAS, QSHA) dhe gendrave té
kérkimit akademik rekomandohet si thelb&sor pér rritjen e cilésisé sé modelimit dhe pér
pérhapjen e kulturés sé analizés sé bazuar né té dhéna, gé mund té nxisé edhe zhvillimin
e platformave digjitale pér menaxhimin e performancés arsimore né nivel kombétar.

7.24 MOTIVIMI | LEKTOREVE NE FAKULTETET E INXHINIERISE

Motivimi i stafit akademik pérbén njé shtyllé thelbésore pér sigurimin e cilésisé né
arsimin e larté, sidomos né fushat teknike si inxhinieria, ku kérkesat pedagogjike dhe
kérkimore jané té larta dhe dinamike. Studimi aktual, népérmjet aplikimit té modelit
hibrid ARIMA-ANN né serité kohore té motivimit té lektoréve, solli njé risi
metodologjike né ményrén e monitorimit dhe parashikimit té kétij treguesi delikat, duke
ofruar késhtu njé gasje té re ndaj menaxhimit té burimeve njerézore né universitete.

Rekomandohet gé ¢do fakultet i shkencave inxhinierike dhe teknike té zhvillojé sisteme
té institucionalizuara té vézhgimit periodik té nivelit t¢ motivimit té stafit, té bazuara
né pyetésoré té standardizuar dhe té administruar né ményré té rregullt (p.sh. ¢do
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semestér ose ¢do vit akademik). Kéto té dhéna, kur analizohen pérmes modeleve hibride
si ARIMA-ANN, mund té zbulojné trende té fshehura dhe modele té pérséritura qé
shpesh nuk jané té dukshme pérmes analizave tradicionale statistikore.

Njé pérfitim konkret i zbatimit té kétij modeli &shté mundésia pér té ndérmarré masa
korrigjuese né kohé, duke reaguar proaktivisht ndaj uljes sé motivimit pérpara se té
pérkthehet né pasoja konkrete si rénie té performancés mésimore, pakénagési né vendin
e punés apo largime nga institucioni. Parashikimet afatshkurtra dhe afatmesme té
tendencave té motivimit mund té ndihmojné né planifikimin mé té miré té politikave té
nxitjes, si¢ jané: mundésité pér zhvillim profesional, pérfshirja né projekte kérkimore,
shpérblimet financiare apo pérmirésimi i kushteve té punés.

Rekomandohet gjithashtu gé analiza e motivimit té lidhet ngushté me tregues té tjeré té
performancés, si numri i publikimeve shkencore, pjesémarrja né konferenca, vlerésimet
nga studentét, apo angazhimi né projekte institucionale. Njé ndérthurje e tillé do té
mundésonte ndértimin e modeleve kompleksé té menaxhimit strategjik té personelit
akademik, duke ndihmuar né ndarjen e burimeve sipas nevojave dhe né formulimin e
strategjive té géndrueshme pér rritjen e produktivitetit akademik.

Né drejtim té kérkimeve té ardhshme, sugjerohet zgjerimi i analizés sé motivimit né njé
kampion mé té gjeré ndér-universitar, pér té evidentuar dallimet sipas degéve,
pozicioneve akademike, viteve té eksperiencés dhe faktoréve institucionalé. Pér mé
tepér, integrimi i modeleve hibride me teknologji té inteligjencés artificiale té avancuar
(si LSTM apo algoritmet evolutive) do té mundésonte ndértimin e platformave digjitale
pér menaxhimin emocional dhe profesional té stafit akademik, duke sjellé mé afér idené
e njé universiteti té€ orientuar nga mirégenia dhe zhvillimi i géndrueshém i burimeve
njerézore.

Sé fundi, éshté e réndésishme qé bashképunimi midis departamenteve té personelit,
njésive té sigurimit té brendshém té cilésisé dhe njésive té kérkimit shkencor té
fugizohet, né ményré gé té krijohet njé kulturé institucionale gé mbéshtet pérdorimin e
té dhénave pér vendimmarrje dhe pérmirésim té vazhdueshém té mjedisit akademik.

7.2.5 REKOMANDIME TE PERGJITHSHME PER KERKIME DHE ZBATIM
INSTITUCIONAL

Bazuar né rezultatet e kétij studimi dhe né pérvojén praktike té aplikimit t& modelit
hibrid ARIMA-ANN né katér fusha té réndésishme pér zhvillimin ekonomik,
teknologjik dhe arsimor té Shqipérisé, formulohen disa rekomandime té pérgjithshme
gé synojné institucionalizimin dhe zgjerimin e pérdorimit té modeleve té avancuara té
parashikimit né vendimmarrje dhe kérkime té ardhshme. Rekomandohet fugimisht gé
institucionet publike, si Banka e Shqipérisé, Ministria e Arsimit, Ministria e
Ekonomisé, si dhe agjencité statistikore dhe planifikuese, té integrojné modelet hibride
si pjesé té pandashme té proceseve té tyre analitike dhe strategjike. Duke gené se kéto

164



modele jané té afta té pérpunojné té dhéna me natyré jolineare, té ndryshueshme dhe té
pagéndrueshme, ato paragesin njé alternativé tepér efikase ndaj modeleve tradicionale
statistikore, té cilat shpesh déshtojné té kapin kompleksitetin e té dhénave moderne.

Né ményré gé kjo gasje té jeté funksionale dhe e géndrueshme, éshté thelbésore té
ndértohet njé infrastrukturé kombétare pér analitikén e té dhénave, e cila pérfshin jo
vetém teknologjiné, por edhe politikat pér mbledhjen, standardizimin, ruajtjen dhe
ndarjen e té dhénave midis institucioneve. Bashképunimi ndérinstitucional duhet té
inkurajohet pérmes protokolleve té garta té bashkéndarjes sé té dhénave, projekteve té
pérbashkéta kérkimore dhe zhvillimit té gendrave té ekspertizés pér modelim dhe
analizé parashikuese. Né kété ményré, do té krijohen kushtet pér njé ekosistem té
integruar té vendimmarrjes sé bazuar né evidencé, duke ndihmuar jo vetém sektorin
publik, por edhe bizneset dhe universitetet té ndértojné politika mé té sakta dhe mé
proaktive.

Rekomandohet gjithashtu qé kéto modele kané treguar performancé té larté né domene
té ndryshme ndérkombétare dhe jané posacérisht té pérshtatshme pér té trajtuar té€ dhéna
me varési té gjaté kohore, Iluhatshméri ekstreme dhe Kkarakteristika té
paparashikueshme, qé jané té zakonshme né tregjet financiare, indikatorét
makroekonomiké dhe dinamikat arsimore e demografike.

Po ashtu, njé drejtim i réndésishém pér té ardnmen éshté automatizimi i procesit té
pérzgjedhjes sé parametrave optimalé t€ modelit, pérmes teknikave té optimizimit
evolucionar, si algoritmet gjenetike apo optimizimi Bayes-ian. Kéto gasje mund té
kontribuojné né ndértimin e platformave inteligjente té vendimmarrjes qé nuk kérkojné
ndérhyrje té vazhdueshme njerézore dhe gé pérditésohen né ményré dinamike sipas té
dhénave qé vijné né kohé reale.

Sé fundi, sugjerohet gé universitetet dhe institucionet kérkimore né Shqipéri té
pérfshijné né kurrikulat e tyre trajnime specifike mbi modelet hibride, machine learning
dhe inteligjencén artificiale té zbatuar né analiza kohore, pér té pérgatitur breza té rinj
ekspertésh gé do té jené né gjendje té pérdorin dhe zhvillojné mé tej kéto teknologji né
kontekstin shqiptar. Kjo pérgatitje e burimeve njerézore éshté vendimtare pér té
garantuar qé zbatimi i kétyre rekomandimeve té mos mbetet né nivel pilot, por té
kthehet né praktiké té pérhapur né té gjitha nivelet e politikébérjes dhe zhvillimit.

7.3 PERMBYLLJE

Ky studim pérfagéson njé pérpjekje té thelluar kérkimore pér té eksploruar dhe
demonstruar vlerén e shtuar gé sjell integrimi i metodave klasike statistikore me
teknikat moderne té inteligjencés artificiale né analizén dhe parashikimin e serive
kohore né Shqipéri. Duke ndérthurur fuginé modeluese té modelit autoregresiv
ARIMA, i cili trajton me efikasitet komponentét linearé té té dhénave, me fleksibilitetin
dhe aftésiné e rrjeteve neuronale artificiale (ANN) pér té kapur strukturat jolineare,
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éshté ndértuar njé model hibrid ARIMA-ANN @é synon té pérmirésojé ndjeshém
cilésiné dhe saktésiné e parashikimeve né fusha té ndryshme me réndési kombétare.

Gjaté kétij punimi jané trajtuar katér raste té ndryshme, por komplementare: kursi i
kémbimit Euro/Lek, ¢cmimi ditor i Bitcoin-it, rezultatet e maturés shtetérore dhe
motivimi i lektoréve universitaré. Secili prej kétyre rasteve ka karakteristika specifike,
té cilat kané shérbyer pér té testuar fleksibilitetin dhe adaptueshmériné e modelit té
propozuar né kontekste té ndryshme nga makroekonomia dhe tregjet financiare deri te
arsimi dhe menaxhimi i burimeve njerézore né institucionet e arsimit té larté. Pérmes
kétij qasjeje ndérdisiplinore, éshté synuar jo vetém ndértimi i njé modeli té
géndrueshém parashikimi, por edhe vlerésimi i ndikimit praktik gé ai mund té keté né
mbéshtetjen e vendimmarrjes publike dhe institucionale né Shqipéri.

Rezultatet e arritura kané gené domethénése dhe plotésisht né pérputhje me pritshmérité
teorike dhe praktike té formuluara né fillim té studimit. Né té gjitha rastet e analizuara,
modeli hibrid ka tejkaluar performancén e modeleve té izoluara ARIMA dhe ANN né
terma té treguesve té saktésisé si RMSE, MAE dhe MAPE. Vecanérisht né seri kohore
me sjellje jolineare té theksuar, si¢ éshté rasti i gmimit t& Bitcoin-it apo i té dhénave té
motivimit té stafit akademik, pérfitimi nga ndérthurja e dy gasjeve ka gené i dukshém.

Modeli hibrid jo vetém qé ka siguruar njé pérshkrim mé realist té dinamikeés sé serive,
por gjithashtu ka ofruar parashikime mé té géndrueshme dhe mé té dobishme pér
pérdorim praktik. Kjo pérforcon vlerén shkencore té integrimit té metodave té
ndryshme né ndértimin e modeleve hibride gé pérballojné mé miré kompleksitetin e
realitetit.

Gjithashtu, népérmijet analizés sé pérmbushjes sé objektivave dhe vlerésimit té
hipotezave kérkimore, ky studim konfirmoi se modeli hibrid ARIMA-ANN mund té
shérbejé si njé instrument me réndési strategjike pér aktorét institucionalé dhe
politikébérésit né Shqipéri. Pér Bankén e Shqipérisé, ky model ofron njé mjet té
avancuar pér parashikimin afatshkurtér dhe afatmesém té kursit té kémbimit dhe mund
té ndihmojé né formulimin e politikave monetare mé té sakta dhe té orientuara drejt
stabilitetit.

Né tregun e kriptomonedhave, pérdorimi i kétij modeli nga investitorét dhe startup-et
fintech mund té kontribuojé né pérmirésimin e menaxhimit té riskut dhe vendimmarrjes
sé informuar né kohé reale. Né fushén e arsimit, modelet hibride mund té zbatohet nga
Ministria e Arsimit pér té identifikuar faktorét gé ndikojné né performancén e
maturantéve dhe pér té orientuar politikat arsimore né ményré mé té targetuar. Né
ményré té ngjashme, universitetet mund té pérfitojné nga ky model pér té matur dhe
pérmirésuar motivimin e stafit akademik, duke ndértuar strategji mé efektive té
menaxhimit njerézor dhe té zhvillimit profesional.
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Nga ana kérkimore, ky punim kontribuon né literaturén akademike si njé déshmi
praktike e aplikueshmérisé sé modeleve hibride né njé mjedis konkret si Shqipéria. Ai
ofron njé strukturé metodologjike té detajuar, e cila mund té merret si model nga
studiues té tjeré né fusha té ndryshme, duke pérfshiré ekonominé, financat, arsimin dhe
teknologjiné. Pér mé tepér, ai hap horizonte té reja pér kérkime té ardhshme gé mund
té pérdorin algoritme mé té avancuara té mésimit té thelluar, si LSTM apo GRU, ose té
testojné integrimin e modeleve hibride me mekanizma té optimizimit automatik, duke
rritur késhtu performancén dhe shkallén e zbatueshmérisé sé tyre né sisteme té médha
té té dhénave (big data).

ky punim déshmon se integrimi i metodave klasike statistikore me teknikat moderne té
inteligjencés artificiale pérbén njé alternativé efektive dhe té besueshme pér pérballimin
e sfidave qé paragesin serité kohore té ndérlikuara dhe dinamike né kontekste reale. Ai
pérfagéson njé hap té réndésishém drejt ndértimit té kapaciteteve analitike mé té
avancuara né Shqipéri dhe i jep njé shtysé té re procesit té digjitalizimit dhe
inteligjencés vendimmarrése né nivel kombétar.

Né kété ményré, pérmes njé gasjeje té integruar dhe inovative, modeli hibrid ARIMA-
ANN kontribuon né pérmirésimin e cilésisé sé analizés sé té dhénave, né hartimin e
politikave té bazuara né evidencé dhe né zhvillimin e géndrueshém té institucioneve né
njé epokeé té udhéhequr nga té dhénat.

74 REFLEKTIM MBI ROLIN DHE KUFIJTE E PERDORIMIT TE
MODELEVE PARASHIKUESE

Modelet parashikuese té zhvilluara né kété studim jané konceptuar pér t’u pérdorur nga
aktoré institucionalé si banka gendrore, institucione publike, universitete dhe organizata
gé operojné né mjedise té ndérlikuara ekonomike dhe sociale, ku nevoja pér planifikim
té bazuar né té dhéna éshté thelbésore. Qéllimi i kétyre modeleve nuk éshté té
zévendésojné procesin e vendimmarrjes, por té ofrojné informacion analitik té
strukturuar qé mbéshtet gjykimin profesional dhe strategjik té vendimmarrésve.

Modelet nuk pretendojné té parashikojné me siguri absolute zhvillimet e ardhshme, té
eliminojné pasiguriné apo té marrin parasysh té gjithé faktorét ekonomiké, socialé dhe
institucionalé gé ndikojné né realitetin kompleks té sistemeve té studiuara. Pér
rrjedhojé, éshté thelbésore té béhet njé dallim i garté midis parashikimit si proces sasior
i bazuar né modele dhe vendimmarrjes si proces normativ dhe strategjik, i cili kérkon
interpretim, kontekstualizim dhe pérgjegjési institucionale.

Né kété kuptim, parashikimi duhet paré si njé mjet ndihmés qgé orienton, por nuk
pércakton vendimet, duke siguruar njé pérdorim té kujdesshém, té pérgjegjshém dhe té
géndrueshém té modeleve inteligjente né praktikén ekonomike dhe institucionale.
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SHTOJCAA

MODELET ARIMA PER SERITE KOHORE TE ANALIZUARA
A.1 MODELI ARIMA PER CMIMIN DITOR TE BITCOIN-IT

Procesi i pércaktimit t¢ modelit optimal u realizua nga funksionit auto.arima() né gjuhén
R, 1 cili identifikoi disa struktura t& modeleve té tipit sezonar ARIMA. Modelet e
krahasuara sipas (AIC) jané:

AC

ARIMA(2,0,2)(1,1,1)[7] 3153.84
ARIMA(0,0,0)(0,1,0)[7] 3333.232
ARIMA(1,0,0)(1,1,0)[7] 3175.09
ARIMA(0,0,1)(0,1,1)[7] 3210.757
ARIMA(2,0,2)(0,1,1)[7] 3246.456
ARIMA(2,0,2)(2,1,D)[7] 3145.399
ARIMA(2,0,2)(2,1,0)[7] 3159.9
ARIMA(2,0,2)(2,1,2)[7] 3147558
ARIMA(2,0,2)(1,1,0)[7] 3180.796
ARIMA(1,0,2)(2,1,D)[7] 3143.533
ARIMA(1,0,1)(2,1,1)[7] 3142.945
ARIMA(0,0,0)(2,1,1)[7] 3313.529
ARIMA(1,0,1)(1,1,1)[7] 3150.228
ARIMA(1,0,1)(2,1,0)[7] 3156.997
ARIMA(1,0,1)(2,1,2)[7] 3145.072
ARIMA(1,0,1)(1,1,0)[7] 3176.94
ARIMA(0,0,1)(2,1,1)[7] 3209.041
ARIMA(2,0,1)(2,1,D)[7] 3144.67
ARIMA(1,0,2)(1,1,1)[7] 3140.831
ARIMA(1,0,0)(1,1,1)[7] 3148.217
ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[7] 3154.904
ARIMA(1,0,0)(2,1,2)[7] 3142.937
ARIMA(2,0,0)(2,1,D)[7] 3143.17

Modeli mé i miré, bazuar né vlerén mé té ulét té AIC, rezultoi té jeté:

Modeli pérfundimtar : ARIMA(1,0,2)(1,1,1)[7] Polinomet

e modelit jané:
e Polinomi i vonesés jo-sezonal (MA): 6(L) =1 —0,0245L — 0,1126L.2
e Polinomi i vonesés jo-sezonal (AR): &(L) =1 —0,8756L
e Polinomi sezonal i MA: ®(L) =1 - 0,6871L7
e Polinomi sezonal i AR: ®(L) =1 — 0,0324L"

Pérfundimi i modelit:

v = 0.8756y_1 + 1.0324y,_7; — 0.9039y,_g + 0.0324y,_14 + 0.02837y,_15 + &

—0.6871&,_7 — 0.0245¢,_1 + 0.01683¢,_g — 0.1126¢;_,
+ 0.0773¢&;—9
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A.2 MODELI ARIMA PER REZULTATET E PROVIMEVE TE MATURES
SHTETERORE

ARIMA(2,1,2)(1,1,1)[12] 297.1262
ARIMA(0,1,0)(0,1,0)[12] 495.4171
ARIMA(L,1,0)(1,1,0)[12] 322.782

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] 383.6374
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)[12] 372.8456
ARIMA(2,1,2)(1,1,0)[12] 295.0964
ARIMA(L,1,2)(1,1,0)[12] 290.1144
ARIMA(2,1,1)(1,1,0)[12] 288.1357
ARIMA(0,1,0)(1,1,0)[12] 389.7315
ARIMA(L,1,1)(0,1,0)[12] 433.0519
ARIMA(L,1,1)(1,1,1)[12] 289.7178
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12] 347.7034
ARIMA(L,1,1)(1,1,0)[12] 290.7069

Modelet mé té pérshtatshme u vlerésuan sipas AIC, ku modeli mé i miré rezultoi:
Modeli pérfundimtar : ARIMA(2,1,1)(1,1,0)[12]
Polinomet e modelit jané:

e Polinomii MA: ©(L) =1—-0,6681L

e Polinomii AR: ¢(L) =1—1,0231L + 0,1084L2

e Polinomi sezonal i AR: ®(L) =1 — 0,562L12

e Polinomi sezonal i MA: (L) =1

Pérfundimi i modelit:

v, = 1.0231y,_1 — 0.1084y,_5 + 1.562y,_12 — 1.5981y,_13 + 0.169y,_14
- 0-562yt—24- + 0-575yt—25 - 0-0609yt—26 + & — 0.6681€t_1
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A.3 MODELI ARIMA PER MOTIVIMIN E LEKTOREVE NE FAKULTETET E
INXHINIERISE

ARIMA(2,1,2)(1,1,1)[12] 866.2205
ARIMA(0,1,0)(0,1,0)[12] 991.2743
ARIMA(L,1,0)(1,1,0)[12] 909.9454
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] 919.5581
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)[12] 900.6686
ARIMA(2,1,2)(2,1,1)[12] 833.628

ARIMA(2,1,2)(2,1,0)[12] 831.4459
ARIMA(1,1,2)(2,1,0)[12] 830.9384
ARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12] 828.9836
ARIMA(0,1,0)(2,1,0)[12] 853.9893
ARIMA(L,1,1)(1,1,0)[12] 907.1086
ARIMA(L,1,1)(2,1,1)[12] 831.1234
ARIMA(0,1,1)(2,1,0)[12] 830.8651
ARIMA(2,1,1)(2,1,0)[12] 831.8985
ARIMA(L,1,0)(2,1,0)[12] 841.045

Modelet e vlerésuara me auto.arima() sugjeruan si mé té pérshtatshém modelin:
Modeli pérfundimtar: ARIMA(2,1,1)(2,1,1)[12]
Polinomet pérkatése jané:

e MA (josezonal): ©(L) =1 —0,6681L

e AR (josezonal): #(L)=1-1,0231L + 0,1084L2

e MA (sezonal): (L) =1

e AR (sezonal): ®(L) =1 + 0,5620L12

Modeli pérfundimtar éshté:

Ve = 17118}/1;_1 + 0.164}/1;_2 + 01584yt_3 + 1.64yt_12 + 1-3yt—13
+ 0-47yt—14 + 0-1584yt—15 + 0.2687yt_24 + 0-3697yt—25 + 0-04yt—26+0-05yt—27 -
0.2687y;_36 + 0.27y;_37 + 0.1y;_35+0.04y,_39 +&; + 0.5239¢,_1 - 0.5134¢,_15- 0.26&,_13
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A.4 MODELI ARIMA PER KURSIN E KEMBIMIT EURO/LEK

ARIMA(2,1,2)(1,1,1)[12] 575.2234
ARIMA(0,1,0)(0,1,0)[12] 698.1373
ARIMA(1,1,0)(1,1,0)[12] 585.0829
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)[12] 588.1903
ARIMA(2,1,2)(0,1,1)[12] 591.6728
ARIMA(2,1,2)(2,1,1)[12] 545.852

ARIMA(2,1,2)(2,1,0)[12] 545.3883
ARIMA(1,1,2)(2,1,0)[12] 541.8885
ARIMA(L,1,1)(2,1,0)[12] 540.0566
ARIMA(0,1,0)(2,1,0)[12] 558.7842
ARIMA(L,1,1)(1,1,0)[12] 587.0562
ARIMA(L,1,1)(2,1,1)[12] 540.6981
ARIMA(0,1,1)(2,1,0)[12] 538.5773
ARIMA(0,1,2)(2,1,0)[12] 538.0032
ARIMA(0,1,1)(1,1,0)[12] 588.3145
ARIMA(0,1,1)(2,1,1)[12] 539.274

Modeli mé i pérshtatshém i pérzgjedhur nga auto.arima() éshté:
Modeli pérfundimtar :ARIMA(0,1,2)(2,1,0)[12]
Polinomet e modelit jané:

e MA:0(L)=1+0.4725L +0.1178L.2

e AR:®(L)=1

e MAsezonal: (L) =1

e AR sezonal: ®(L) =1+ 0.7149L*? + 0.3066L>*

Modeli i finalizuar éshté:

v = 1.29y,_1 + 0.8756Yy_15 + 1.7149y_13 + 0.41y,_24 + 0.3066y,_s5
+0.3066y,_36 + 0.3066y_37 + & + 0.4725¢,_1 + 0.1178¢_,

PERFUNDIM I SHTOJCES A

Shtojca A paraget né ményré té detajuar strukturén matematikore dhe rezultatet
numerike té katér modeleve SARIMA té zbatuara mbi seri kohore reale té pérzgjedhura
né kété tezé. Té gjitha modelet jané ndértuar pérmes metodologjisé Box-Jenkins dhe
pérzgjedhja éshté kryer sipas kritereve té informacionit AIC, AICc dhe BIC. Kéto
modele shérbejné si bazé pér analizén e métejshme parashikuese dhe vlerésimin
krahasues té performancés.
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SHTOJCAB

KODI | PROGRAMIMIT NE R PER MODELET E PARASHIKIMIT TE
SERIVE KOHORE

Kjo shtojcé pérmban skriptet e pérdorura né gjuhén programuese R pér ndértimin,
testimin dhe parashikimin me modelet SARIMA, NAR dhe modelet hibride ARIMA-
ANN pér serité kohore té analizuara né kété punim.

B.1 — SERIA KOHORE: MOTIVIMI | LEKTOREVE NE FAKULTETIN E
INXHINIERISE

library{tseries)
1library({forecasty
library{newur-almet)

MLFE <- read.csw("C: / users /apesd/Deskitop/MLFI..Ccsw™, sep=";", dec=",", header=TRUE)
MLFE <- t=s(MMLFI[,2], start=c(2aaa,1}, FfFfreguency=12Z)

plot{MLFI, maim="MLFI", col="blu="7}

adfF.test{MLFI, alternative="statiocnary™, k=trunc{{length{(MLFI}-13{L S3IDID

adfF . test{diff{(MLFI), alternatiwve="statiocnary", k=trunc{{lemgth{MLFI) -1}~ {(1/ =33}
t=sdisplay (difF(MLFI,123)

Fit MLFI <- aubtoc.arima{MLFI, d=1, D=1, maxX.p=5, Bax}x.q=5, max.P=2, max.Q=2, mBmax}x.order=5,

max.D=1, stationary=FALSE, trace=TRUE}
summary((fit MLFI}
tsdisplay{residuals({Ffit_ MLFI >}
Box.test{residuals{Ffit MLFI), lag=1&, Fitdf=12, type="Ljun
Jargue.bera.test(residuals{Ffit MLFI)

e

L}

Forecast_MLFI «<- forecast{fit_MMLFI, h=12)
plot forecast_MLFI)

B.2 - SERIA KOHORE: KURSI | KEMBIMIT EURO/LEK

euroc_lek <- read.csv("C:/Users/aDeMi/Desktopfeuro-lek.csv™, sep=";", dec=",", header=TRUE)}
eurc_lek «<- ts{euro_lek[,2], start=c{2886,1), frequency=12)

adf .test{diff{euro_lek), alternative="stationary"”, k=trunc{{length{euro_lek)-1}~{1/3}))
tsdisplay{diff{euro_lek,12})

fit_eurc <- Aarima{suro_lek, order=c{@8,1,2}), seasonal=Cc{2,1,8}}
summary (Tit_eurc}

tsdisplay{residuals(fit_euro)}

Box.test{residuals{fit_euro), lag=15, fitdf=12, type="Ljung"}

plot{ forecast{fit_euro, h=12))
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B.3-SERIA KOHORE: CMIMI DITOR | BITCOIN-IT

# Leximi dhe konvertimi né seri kohore
Bit <- read.csw("C:/Users/ADMN/Desktop/Bit.csv™, sep=";", dec=",", header=TRUE)}
Bit «<- ts{Bit[,2], start=c{1995,8), frequency=12}%

# Angliza stacionariteti dhe model imi

adf.test{diff{Bit}, alternative="staticnary”, k=trunc{({length{Bit}-1)~{1/3}})
tsdisplay({diff({eit,1))

tsdisplay{diff{Bit,13}))

# Modeli SARIMA

fit Bit <- Arima(Bit, order=c(2,1,1}, seasocnal=c{1,1,8))
summary (fit_Bit)

tsdisplay{residuals(fit_Bit))

Box.test{residuals{fit Bit), lag=9, fitdf=3, type="Ljumg™}

# Parashikimi dhe grafiku

plot{ forecast({fit Bit, h=7))

B.4 — SERIA KOHORE: REZULTATET E PROVIMEVE TE MATURES
SHTETERORE

# leximi 1 t€ dhénave
RPFM <- read.csw("C: /Users/aDpMN/Deskitop/RPM. csv™, sep="3;", dec=",", header=TRUE}
RPM <- ts{RPM[,2], start=c{1999,1), fregquency=12}

# Diferencim dhe analiza
tsdisplay{RPH)
tadisplay{dif+f{RPM,12})

# Krijimi 1 modelit SARIMA
fit RFM <- auto.arima{rRFM™M, d=2, D=1, max.p=5, Max.g=5, Max.P=2, mMax.Q=2,
max ..order=5, statiomary=FALSE, secasonal=TRUE, trace=TRUE)

# Rezultate dhe diagnostikim

summary (it _RPM)

tsdisplay{residuals(+it_RPM) )

Box.test{residuals{fit_rPmM}, lag=8, fitdf=1, type="Ljung™}

# Poroshikimi

forecast_RPM «<- forecast(fit_RPM, h=58)}
plotf forecast_RP#Y)
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SHENIME:

Té dhénat origjinale pér c¢do seri jané ruajtur né format CSV dhe jané té
strukturuara sipas kolonés sé vlerave té kohés dhe indeksit kohor pérkatés.
Té gjitha funksionet jané té bazuara né paketat forecast, tseries dhe neuralnet.
Modelet hibride jané ndértuar me kombinimin e rezultateve té mbetura té
SARIMA dhe inputeve me vonesé pér rrjetin nervor.
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SHTOJCAC

PYETESOR PER MOTIVIMIN E PEDAGOGEVE NE FAKULTETIN E
INXHINIERISE
. TE DHENA DEMOGRAFIKE
1. Qyteti ku jepni mésim
[ Tirané
[ Elbasan
O Tjetér:
2. Grada akademike
L1 MSc
I Dr
O Prof. Assoc.
O Prof. Titullar
3. Gjinia
0 Mashkull
L1 Femér
O Preferoj té mos pérgjigjem
4. Mosha
O <30 vjeg
0 31-40 vjec
0 41-50 vjec
O >50 vjeg
5. Statusi martesor
] Beqgar/e
O 1/e martuar
O 1/e divorcuar
O /e ve
6. Pérvoja né mésimdhénie
O <5 vjet
0 6-15 vjet
[ >15 vjet
7. Gjendja financiare e perceptuar
[0 Shumé e miré
0 E miré
L] Mesatare
1 Jo e miré
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8. Merrni bonuse financiare né puné?

O Po
O Jo

9. Jeni i/e kénaqur me punén tuaj aktuale?

O Po

0l Jo
1.

FAKTORET MOTIVUES (JU LUTEM VLERESONI SECILEN

DEKLARATE)

Shkalla e vlerésimit:

1 — Aspak
2 — Pak

3 — Mesatarisht

4 — Shumé

Nr. Deklarata

Mé vlerésojné pér kontributin dhe progresin gé kam béré né puné
Kam mundési té pérvetésoj njohuri dhe aftési té reja né puné

Kam mundési té marr pjesé né trajnime dhe seminare profesionale

1
2
3
4. Mg ofrohen mundési pér rritje profesionale
5. Kam liriné té zgjedh ményrén time té punés
6

Marr pérgjegjési té ploté pér detyrat e mia

7.

produktivitetin

tim

9. Natyra dhe intensiteti i punés éshté i pérballueshém pér mua

10. Kam njé orar fleksibél pune

11. Kam njé pagé té miré

12. Punoj né njé ambient té sigurt dhe komod

13. Punoj me staf bashképunues

Marr mbéshtetje t€ vazhdueshme nga drejtuesit pér té rritur

Detyrat e mia jané gjithmoné té garta dhe né pérputhje me pozicionin
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