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SANTRUPU SARASAS

ORM - Online Reputation Management (Interneto reputacijos valdymas)

KYC - Know Your Customer (Pazink savo klientg)

AML - Anti-Money Laundering (Pinigy plovimo prevencija)

NLP - Natural Language Processing (Nataralios kalbos apdorojimas)

ML - Machine Learning (Masininis mokymasis)

API - Application Programming Interface (Programavimo sgsaja)

CDD - Continuous Due Diligence (Nuolatinis patikimumo patikrinimas)

ICAO - International Civil Aviation Organization (Tarptautiné civilinés aviacijos
organizacija)

FAA - Federal Aviation Administration (Federaliné aviacijos administracija)

EASA - European Union Aviation Safety Agency (Europos Sajungos aviacijos saugos
agentiira)

OFAC - Office of Foreign Assets Control (UZsienio turto kontrolés tarnyba)

Al - Artificial Intelligence (Dirbtinis intelektas)

TF-IDF - Term Frequency-Inverse Document Frequency (Termino daznis—atvirkstinis
dokumento daznis)

CUDA - Compute Unified Device Architecture (Vieningos jrenginiy architektiiros
skai¢iavimai)

BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers (Dvipusés kodavimo
reprezentacijos 1§ transformatoriy)

RoBERTa - A Robustly Optimized BERT Approach (Optimizuotas BERT pozitiris)

VADER - Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner (Semantinés vertés analizés ir
nuotaikos nustatymo algoritmas)

GPT - Generative Pre-trained Transformer (Generatyvinis i§ anksto iSmokytas
transformatorius)

EU - European Union (Europos Sajunga)

UN - United Nations (Jungtinés Tautos)
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Karasa, Domantas (2025). Machine learning-based customer risk assessment strategies in
the aviation industry. MBA Graduation Paper. Kaunas: Vilnius University, Kaunas Faculty,

Institute of Social Sciences and Applied Informatics. 104 p.

This master thesis explores the application of machine learning (ML) to customer risk
assessment strategies in the aviation industry. The aviation sector, which is the backbone of global
transport and trade, faces unique challenges such as regulatory compliance, reputation
management and mitigating risk in high value transactions. Traditional approaches to managing
these challenges are becoming increasingly inadequate due to the complexity of global networks,
dynamic regulatory frameworks and vast amounts of data. Therefore, advanced technological
solutions are needed to ensure operational and reputational integrity.

The study focuses on the integration of ML models into processes such as Know Your
Customer (KYC) and Continuous Due Diligence (CDD), with an emphasis on reputational risk
assessment. Building on methodologies used in the financial sectors, the study applies techniques
such as Natural Language Processing (NLP) to analyse large datasets including social media,
publicly available data and sanctions lists. Models such as GPT, BERT, RoBERTa and VADER
are being used and developed to meet the specific needs of the aviation industry and provide

greater efficiency in sentiment analysis, reputation assessment and risk classification.

The study describes a new ML-based framework for dynamic and efficient reputational
risk assessment for aviation companies. The developed models demonstrate improved accuracy in
risk identification and are able to adapt to rapidly changing data patterns and regulatory
requirements. The implementation of these solutions aims to improve compliance, maintain
stakeholder confidence and strengthen industry resilience in a competitive and interconnected

global environment.

Finally, this research contributes to the academic and practical understanding of the use of
ML to address critical issues in the aviation industry. The results not only highlight the potential
of Al-driven tools, but also provide useful insights on how to improve KYC and risk management

processes to ensure sustainable and safe operations.



IVADAS

Temos naujumas ir aktualumas

Aviacijos sektorius, kaip pasaulings transporto ir ekonominés veiklos pagrindas, pasizymi
unikaliu sudétingumu dél savo plataus tinklo, didelés operacijy apimties ir grieztos reguliavimo
aplinkos. Siame sektoriuje kasdien vykdomi jvairtis kompleksiniai sandoriai, apimantys skirtingus
pasaulio regionus bei jtraukiantys daugybe suinteresuoty Saliy. Toks kontekstas reikalauja ne tik
tikslaus operacijy valdymo, bet ir didelio démesio klienty reputacijai, patikimumui bei

reguliavimo reikalavimy laikymuisi.

Sioje srityje svarby vaidmenj atlieka principai, tokie kaip ,,Pazink savo klienta* (angl.
Know Your Customer — KYC) bei nuolatiniai klienty reputacijos ir elgesio patikrinimai (angl. Due
Diligence). Jie uztikrina skaidruma, mazina suinteresuotyjy Saliy keliamga rizikg ir padeda iSvengti
galimy reguliavimo pazeidimy. Taciau tradiciniai $iy procesy metodai daznai yra nepakankami
dél augancio duomeny kiekio, jy sudétingumo ir greitai kintan¢io pasaulinio reguliavimo

konteksto.

Cia j pagalba ateina magininis mokymasis, kuris leidzia efektyviau analizuoti jvairius
dideliy duomeny rinkinius, nustatyti subtilius modelius bei jZvelgti galimag reputacijos rizika.
Siuolaikiniai metodai leidzia ne tik vertinti klienty patikimuma, bet ir prisitaikyti prie
besikei¢iancio jy elgesio bei reguliaciniy reikalavimy. Tokie sprendimai ne tik didina aviacijos
sektoriaus veiklos efektyvuma, bet ir padeda iSlaikyti stiprig reputacijg bei patikimuma, kurie yra

neatsiejami nuo Sio sektoriaus ilgalaikés seékmes.

Siame darbe analizuojamas masininio mokymosi pritaikymas aviacijos sektoriuje, siekiant
inovatyvesn] pozilirj ] reputacijos vertinimg, bet ir prisideda prie sektoriaus skaidrumo,

reguliavimo laikymosi ir ilgalaikés patikimumo iSlaikymo.
Darbo problema

Tradiciniai klienty reputacijos tikrinimo metodai aviacijoje dazniausiai paremti
zmogiskaisiais iStekliais, o tai lemia, kad jiems sunku veiksmingai valdyti didZiulj duomeny
sudétinguma ir kiekj. Tokie metodai daznai apima rankinius patikrinimus, paprastas taisykles ir 1§
anksto nustatytus algoritmus, kurie gali aptikti tik aiSkiai nurodytus anomalijas ar suk¢iavimo
pozymius. Deja, Sie metodai susiduria su ribotomis galimybémis, kai kalbama apie greitai

besikei¢iancius suk¢iavimo modelius, kurie nuolat prisitaiko prie naujy saugumo priemoniy. Be
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to, rankiniai procesai yra léti, brangus ir reikalauja dideliy zmogiskyjy istekliy, o tai ne tik padidina

veiklos sanaudas, bet ir apsunkina greitg atsaka j potencialius suk¢iavimo atvejus.

Siuolaikingje aviacijos industrijoje, kur kasdien apdorojami milijonai duomeny jrasy is
viso pasaulio, tradiciniai metodai daznai tampa nepakankami, nes negali apdoroti tokio masto
duomeny srauto ir greitai reaguoti ] grésmes. Tai reiskia, kad tokios sistemos ne tik praleidzia
naujas ir pazangias sukc¢iavimo taktikas, bet ir sukelia nemazai klaidingy signaly, kurie trukdo
efektyviai identifikuoti tikragsias grésmes. Pavyzdziui, jei sistema remiasi vien taisyklémis, kurios
nustato tam tikras ribas ar elgsenos modelius, tai sureaguoti laiku bei gauti greitas iSvadas su

jmonés veikla bei reputacija susietiems sprendimams atlikti gali btti sudétinga ar nejmanoma.

D¢l Siy apribojimy atsiranda poreikis pazangesnéms technologijoms, kurios galéty
veiksmingai analizuoti didelius duomeny kiekius ir atskleisti neaiskius modelius, budingus
suk¢iavimui. Tik paZangiis analitiniai jrankiai, tokie kaip masininis mokymasis, geba jzvelgti ir
iSmokti subtilias suk¢iavimo ypatybes, kurios daznai biina per sudétingos ar dinamiskos

tradiciniams metodams.
Darbo tikslas

Tikslas — sukurti universaly masininio mokymosi modelj, specialiai pritaikytg rizikos
vertinimo procesui aviacijos pramongje, kuris leisty efektyviai ir tiksliai identifikuoti potencialias
reputacijos Zalos grésmes, vertinant klienty elgseng ir reputacijg realiuoju laiku. Toks modelis biity
skirtas ne tik analizuoti Zinomus elgesio modelius, bet ir dinamiSkai prisitaikyti prie naujy,
kintan¢iy veiksniy. Aviacijos pramonéje, kurioje tarptautiniy operacijy mastai yra ypac dideli, toks

modelis uztikrinty sklandy ir efektyvy procesy valdyma.

Sis modelis yra kuriamas specialiai internetinés reputacijos tyrimui ir skirtas taikyti
»Pazink savo klienta* procesams bei nuolatiniam klienty patikrinimui. Modelis turi gebéti
integruoti ir analizuoti duomenis i$ jvairiy Saltiniy, tokiy kaip socialiniy tinkly reputacija, viesai
prieinami duomenys, sankcijy sgrasai ir istorinis klienty elgesys, siekiant jvertinti potencialias

rizikas ir uZtikrinti klienty tinkamuma.

Sio modelio tikslas nustatyti kliento reputacijos rizikos lygj, suteikiant tikslias ir laiku
pateikiamas jzvalgas, kurios padeda priimti internetine reputacija pagristus sprendimus. Taikant
§j modelj, aviacijos pramonés jmonés bty jgalintos efektyviau vykdyti reguliavimo reikalavimus,

palaikyti aukstg paslaugy kokybe ir stiprinti klienty pasitikéjimg jy veikla.
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Be to, masininio mokymosi modelis turéty biiti kuriamas taip, kad gebéty mokytis 1§ naujy
duomeny bei nuolat tobulinti savo prognozavimo tiksluma. Tai reiskia, kad jis buty pritaikytas
dinamiskoms aviacinés industrijos salygoms ir galéty greitai prisitaikyti prie kintanciy rizikos
veiksniy bei naujy aplinkybiy. Tokiu biidu avialinijos galéty realiuoju laiku uztikrinti savo veiklos

sklandumg ir aukstg paslaugy kokybe, stiprindamos klienty pasitikéjimg ir reputacija rinkoje.
Pagrindiniai uzdaviniai:

1. ISsamiai iSnagrinéti KYC (angl. Know Your Customer) procesg ir identifikuoti masininio
mokymosi potencialg atliekant rizikos vertinimg bei reputacijos analizg.

2. Atrinkti tinkamiausius metodus tekstiniy duomeny rinkimui ir analizavimui, uztikrinant
duomeny kokybg ir reprezentatyvuma.

3. Pritaikyti pazangius ,tinklo gramdymo* (angl. web scraping) metodus norint surinkti
tekstinius duomenis apie klientus i§ vieSai prieinamy Saltiniy ir tinkamai apdoroti gautus
duomenis.

4. Sudaryti aktualiausiy aviacijos sektoriui duomeny rinkinj, kuris biity tinkamas apmokyti
masininio mokymosi modelius, orientuotus i reputacijos rizikos vertinima.

5. Pritaikyti 1§ anksto iStreniruotus natiiralios kalbos apdorojimo (NLP) modelius surinktiems
klienty duomenims ir jvertinti jy efektyvuma.

6. IStreniruoti surinkta aviacinés pramonés duomeny rinkinj naudojant jau pritaikytus NLP
metodus ir optimizuoti Siuos modelius konkreciai aviacijos sektoriaus kontekstui.

7. Atlikti iSsamig metody palyginamaja analize, siekiant nustatyti tinkamiausig modelj ar

modeliy derinj, kuris uZtikrinty tiksly ir patikimg reputacijos rizikos vertinima.
Laukiamas rezultatas

Pasiiilyti modelj, kuris biity ne tik tikslesnis ir veiksmingesnis nustatant rizikos lygj klienty
atpazinimo (KYC) ir testinio patikrinimo (angl. ongoing due diligence) procesuose, bet ir
pakankamai universalus, kad galéty prisitaikyti prie sparciai kintan¢ios informacinés ir
technologinés aplinkos. Siuolaikinéje aviacijos pramongje, kur didelés apimties tarptautiniai
rizikos vertinimo modelis bty lankstus ir gebéty greitai prisitaikyti prie naujy situacijy bei
netikétumy. Laukiamas modelis turi biti sukurtas taip, kad galéty apdoroti didziulius duomeny
srautus 1§ jvairiy Saltiniy — tokiy kaip tarptautinés sankcijy ir stebimyjy sarasai, viesai prieinama

informacija, socialiniy tinkly duomenys — ir atlikti analiz¢ realiuoju laiku.
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Toks modelis taip pat turi uztikrinti auk$ta prognozavimo tikslumg, kuo mazinant
klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy atvejy skai¢iy. Tai reiSkia, kad modelis efektyviai
identifikuos potencialiai rizikingus klientus ar partnerius, taciau kartu sumazins perteklinius
ispéjimus, kurie gali sukelti nereikalingas sanaudas ir neigiamai paveikti klienty patirtj. Siuo
pozitriu tikslas yra uztikrinti pusiausvyra tarp griezty rizikos valdymo priemoniy ir sklandaus bei
patikimo klienty aptarnavimo, leidzianCio aviacijos sektoriui veikti efektyviai ir uztikrinti

vartotojy pasitikéjima.

Be to, laukiamas modelis turéty pasizyméti gebé¢jimu prisitaikyti prie globaliy rinkos
pokyc¢iy ir naujy taisykliy, kad galéty biiti pritaikomas skirtingose Salyse, atitinkant jvairius
reguliavimo reikalavimus. Tokia sistema turéty biiti lengvai integruojama su €samomis aviacijos
sektoriaus IT sistemomis, kad modelio diegimas ir naudojimas biity paprastas ir greitas. Tikimasi,
kad siiilomas modelis taps strateginiu sprendimu, padedanciu avialinijoms geriau suprasti savo
klientus, gauti vertingy jzvalgy apie jy reputacijg bei elgsenos tendencijas ir i§ anksto jvertinti

potencialias rizikas.

Apibendrinant, laukiama, kad $is modelis veiks kaip dinamiSkas, adaptyvus jrankis, kuris
nuolat mokysis i§ naujy duomeny, tobulés ir ilgainiui taps patikima priemone, uztikrinancia auksta

saugumo ir reputacijos valdymo lygj aviacijos pramongje.
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1. LITERATUROS APZVALGA

1.1. Esami sprendimai rinkoje internetinei reputacijai

1.1.1. Tradiciniai internetinés reputacijos valdymo sprendimai

Dabartiniame internetinés reputacijos valdymo (angl. Online reputation management -
ORM) kraStovaizdyje vis dazniau dominuoja sprendimai, kuriuose naudojamas dirbtinis
intelektas, masSininis mokymasis ir automatizavimas, siekiant supaprastinti sgveikos internete
stebéjimo, valdymo ir reagavimo | ja procesa. Imongés labiau nei bet kada anksciau suvokia, koki
poveikj jy buvimas skaitmeninéje erdvéje daro visuomenés nuomonei ir klienty pasitikéjimui.
Todel ORM sprendimai i$sivysté nuo paprasciausio atsiliepimy stebéjimo iki iSsamiy platformy,

galinciy atlikti sentimenty analize, socialinj klausymasi ir aktyvy jsitraukima.

Pavyzdziui, tokiose priemonése kaip ,,Birdeye®, ,, Podium* ir ,, Yext daugiausia démesio
skiriama sgveikos su klientais supaprastinimui, vietos SEO matomumo didinimui ir daugelio
platformy atsiliepimy valdymui. ,,Brand24“ ir ,Mention* sitlo realiuoju laiku veikiancias
stebésenos ir jsp¢jimo sistemas, kuriose stebimi prekiy Zenkly paminéjimai ir analizuojamos
nuotaikos jvairiuose kanaluose, pavyzdziui, socialinéje Ziniasklaidoje, naujieny portaluose ir
forumuose. Sis realaus laiko elementas yra labai svarbus prekiy Zenklams, kurie nori greitai
reaguoti tiek ] teigiamas, tiek ] neigiamas sgveikas internete, padédamas jiems formuoti
pasakojimg apie savo prekiy zenklg. Tokie sprendimai kaip ,,Meltwater* ir ,,Reputation.com*
papildo Sig funkcija konkurencinés lyginamosios analizés funkcijomis, leidZian¢iomis jmonéms
matyti, kaip jos atrodo lyginant su konkurentais §ioje srityje. Sios priemonés skirtos iisamiau
apzvelgti prekés zenklo reputacijg internete, o tai labai svarbu didesnéms organizacijoms, kurios

valdo kelis kanalus.

Be to, tokios platformos kaip ,RepBot“ ir ,Grade.us“ suteikia ORM aukStesnj
automatizavimo lygj, nes ne tik stebi ir analizuoja nuotaikas, bet ir valdo sgveika, automatiSkai
reaguodamos ] atsiliepimus arba prasydamos naujy atsiliepimy. Toks automatizavimo lygis taupo
imoniy laikg ir uztikrina pastovy jsitraukimo lygi, ypac vertinga imonéms, kuriy sgveiky internete
yra daug. Tuo tarpu ,,Reputation.com® ir ,,BrandYourself* atstovauja labiau holistiniam poZitriui,
nes sitilo sprendimus, kurie leidZia jmonéms padidinti teigiamg turinj, kad jis uzgozty bet kokius

neigiamus atsiliepimus ir taip skatinty palankesnj jvaizdj visuomenéje.

Siy jrankiy platy naudojima patvirtina ir tai, kad, pavyzdziui, apie ,,BrandYourself,, rase

zinomos ziniasklaidos priemonés, jskaitant ,.Shark Tank®, ,Wall Street Journal “, ,Forbes,
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LNPR®, , FOX*, ,CNBC*ir,,ABC*. Sis Zinomumas pabréZia patikimuma ir platy pripazinima $ioje
srityje.

Kadangi jmonés vis labiau orientuojasi ] skaitmenines technologijas, iSsamiy ir
automatizuoty ORM sprendimy paklausa ir toliau auga. Sios priemonés atspindi Siuolaikinio
reputacijos valdymo judrumo ir skaidrumo svarba, todél imonés gali geriau kontroliuoti ir stebéti
savo skaitmeninj pédsakg ir uzbégti uz akiy galimoms reputacinéms problemoms. ORM
sprendimai vis dazniau laikomi esminiais skaitmeninés rinkodaros strategijy elementais, kurie
suteikia prekiy zenklams realiuoju laiku jzvalgy ir pro aktyviy strategijy, padedanciy didinti

klienty lojalumg ir apsaugoti reputacija itin konkurencingoje skaitmeninéje aplinkoje.

1.1.2. MaSininiu mokymusi patobulintos reputacijos sistemos

Naujausi masininio mokymosi pasiekimai gerokai patobulino internetinés reputacijos
sistemas, tod¢l jos gali tiksliau kaupti vertinimus ir biiti atsparesnés Saliskiems ar nesgziningiems
atsiliepimams. Tradicinés reputacijos sistemos, placiai naudojamos e. prekyboje ir socialinése
platformose, daznai remiasi naiviais apibendrinimo metodais, tokiais kaip reitingy vidurkiai ar
medianos. Nors §ie metodai yra paprasti, jie netinka sudétingose reitingy aplinkose, kur vartotojy
SaliSkumas ir manipuliavimas reitingais gali iSkreipti rezultatus. Kaip teigiama dokumente
Application of Machine Learning for Online Reputation Systems (Alqwadri, Azzeh, & Almasalha,
2021) ,,.Daznai naudojami naiviis metodai, kuriuos apskai¢iuojant neatsizvelgiama j vartotojy
profilius, todé¢l jie negali aptikti nesaziningy reitingy ir tendencijy, atsirandanciy naujuose

reitinguose*.

Reaguojant | Siuos trukumus, atsirado ML grindZziami reputacijos modeliai, kuriuose
naudojami vartotojy profiliy duomenys, kad biity galima uZfiksuoti daugiau vartotojy elgsenos
niuansy ir numatyti kiekvieno reitingo patikimumg. Zymus ML grindziamas metodas konstruoja
,vartotojy profilio duomeny rinkinj, iSskirdamas veiksniy, turinCiy didele jtakg vartotojy
patikimumui, rinkinj, kuris yra magininio mokymosi algoritmy jvestis*. Sj duomeny rinkinj sudaro
tokie pagrindiniai rodikliai kaip vartotojy polinkis (atlaidumas arba grieZtumas vertinimuose),
svyravimas (nuokrypis nuo bendruomenés vertinimy), patirtis (vertinimy daZnumas) ir
patikimumas (nuokrypis nuo vidutinio produkto vertinimo). Jtraukus Siuos veiksnius, ML
modeliai gali numatyti vartotojy patikimumo balus, kurie atspindi ir patikimuma, ir galimg atskiry

vertinimy SaliSkuma.

Keturi pagrindiniai masininio mokymosi algoritmai - linijiné regresija (LR), atraminiy

vektoriy regresija (SVR), K- artimiausiy kaimyny (KNN) ir regresijos medis (RT)- naudojami
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vartotojy svoriams, atspindintiems kiekvieno vartotojo pasitikéjimo lygj, prognozuoti. Pavyzdziui,
regresijos medzio modelis, kuriame taikomas rekursyvaus skaidymo metodas, yra ypac
veiksmingas ,.klasifikuojant duomenis j nuoseklesnes grupes, o vartotojy svoriai prognozuojami
pagal artimiausius vartotojus®. Tada Sie prognozuojami svoriai integruojami j svertinj vidurkj, kad
buty gautas galutinis produkty ar paslaugy reputacijos balas, todél, palyginti su tradiciniais

metodais, gerokai padidéja tikslumas.

Siekdami jvertinti Siuos ML modelius, tyréjai juos pritaiké jvairiems duomeny rinkiniams
i§ ,,MovieLens* platformos, kuri yra daznai naudojamas lyginamasis Saltinis rekomenduojanciyjy
sistemy tyrimams. Duomeny rinkiniy dydis svyravo nuo 100 000 iki 10 milijony vertinimy, todél
buvo galima nuodugniai i$bandyti modeliy mastelio keitimo galimybes ir nasuma. Straipsnyje
pabréziama, kad ,,gauti rezultatai buvo daug zadantys, o tai leidZia manyti, kad sitilomas metodas

galéty biiti potencialus reputacijos sistemy sprendimas*.

NaSumas buvo matuojamas naudojant viduting absoliuciaja klaidg (MAE) ir ,,Kendall
Tau“ koreliacija, o rezultatai parod¢, kad ML patobulinti modeliai pranoko tradicines sistemas,
iskaitant Bajeso ir neaiskios logikos metodus, pasiekdami ,,didesnj tikslumg esant retiems
duomeny rinkiniams ir tankiems duomeny rinkiniams“. Kaip parodyta 1 lenteléje, regresijos
medzio (RT) modelis visuose duomeny rinkiniuose (100 tiikst., 1 mln. ir 10 mln.) nuosekliai
pasieké auksciausig jvertinima, po jo seké tiesiné regresija (LR) ir K artimiausi kaimynai (KNN),

o tai patvirtina ML metody veiksminguma reputacijai apibendrinti.
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1 lentelé

Modeliy reitingas remiantis vidutine absoliuciaja klaida (MAE) 3 — iuose duomeny

rinkiniuose
Reitingas 100 tﬁlfst. . eiluciy | 1 milijf)no. eiluciy | 10 milij. ony eiluciy
Duomeny rinkinys duomeny rinkinys duomeny rinkinys
1 RT RT RT
2 LR LR LR
3 KNN KNN KNN
4 SVR SVR SVR
5 Median Median Median
6 BetaDR BetaDR BetaDR
7 Dirichlet Dirichlet Average
8 Bayesian Bayesian Dirichlet
9 Average Average Bayesian
10 IMDb Fuzzy Fuzzy
11 Fuzzy IMDb IMDb
12 LQ LQ LQ

Saltinis: (Alqwadri, Azzeh, & Almasalha, 2021)

Svarbus masininiu mokymysi grindziamy reputacijos modeliy privalumas yra jy
lankstumas prisitaikant prie vartotojy elgsenos realiuoju laiku, o to triiksta tradiciniams metodams.
Dokumente pazymima, kad ,,dauguma dabartiniy svertiniy metody sutelkia démesj | vieng
vartotojy vertinimy aspekta..., taciau jy neprognozuoja“. Kita vertus, ML grindZiamos sistemos
gali dinamiskai koreguoti svorius, remdamosi vartotojy patikimumo profiliais, todé¢l jos geriau
reaguoja | atsirandancias tendencijas ir yra maziau linkusios iSkreipti rezultatus dél nukrypimy ar

staigiy vartotojy nuotaiky pokyc¢iy.

Be to, Sios ML grindZiamos reputacijos sistemos suteikia reik§mingy privalumy
rekomendavimo sistemoms, nes didina vartotojy pasitikéjimg ir patirt;. Kaip pabréZiama
dokumente, ,,siilomas metodas gali bati integruotas j internetines rekomendacijy sistemas, kad

biity galima teikti geresnes pirkimo rekomendacijas ir palengvinti naudotojy patirtj internetinése
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prekybos rinkose*. Susiejant produkty reitingus su vartotojy, kuriais labai pasitikima, profiliais,
sistema pagerina rekomendacijy tinkamumg ir sumazina §lamsto ar suklastoty reitingy poveikj,

tod¢l vartotojai gali pasikliauti rekomendacijomis.

Apibendrinant galima teigti, kad masininio mokymosi integravimas j reputacijos sistemas
suteikia daugiau galimybiy ir tikslumo, pranoksta tradicinius metodus nustatant tendencijas,
valdant $aliskuma ir apskai¢iuojant patikima reputacija, pagrista i§samiais vartotojy profiliais. Sis
ML grindziamas metodas veiksmingai tenkina e. prekybos ir socialiniy platformy poreikius,
suteikdamas vartotojams galimybe priimti labiau informuotus ir patikimesnius sprendimus, kartu
didindamas internetiniy reitingy ekosistemy vientisuma. Taciau, nepaisant Sios pazangos, vis dar
triksta konkreciai aviacijai skirty reputacijos sprendimy. Dabartiniai reputacijos valdymo
modeliai neatsizvelgia ] unikalius aviacijos pramongs reikalavimus, pavyzdziui, atitikt] teisés akty
reikalavimams, saugos problemas ir konkreciai pramonei buidingus reputacijos veiksnius, todél

Siame sektoriuje atsiranda galimybe taikyti specialiai pritaikytus ML grindziamus sprendimus.

1.2. MaSininis mokymasis KYC srityje

Masininis mokymasis (ML) ir nattralios kalbos apdorojimas (NLP) pastaruoju metu
sektoriuose, jskaitant sukciavimo aptikima ir klienty paZinimo (KYC) procesus. Did¢jant
duomeny kiekiui ir sudétingéjant finansiniy operacijy struktirai, tradiciniai metodai nebegali
efektyviai aptikti suk¢iavimo modeliy ar uztikrinti atitikties reikalavimy. Aviacijos sektoriuje,
kuris pasizymi didelés vertés sandoriais ir daugybe tarptautiniy rySiy, Sios technologijos tampa

itin svarbios.

ISmaniis KYC procesai yra biitini norint apsaugoti jmones nuo finansinio suk¢iavimo,
pinigy plovimo ir kity neteiséty veikly. Taciau $i veikla yra ne tik techniné butinybé; tai taip pat
procesas, kuris gali daryti reikSmingg jtakg klienty pasitenkinimui ir verslo efektyvumui. ML
pagristi sprendimai suteikia galimybg¢ automatizuoti ir optimizuoti §iuos procesus, taip sumazinant
klaidy tikimybe, padidinant greit] bei tiksluma. Siame skyriuje nagrin¢jama, kaip $iuolaikiniai ML
metodai gali biiti integruoti 1 KYC procesus, siekiant uztikrinti efektyvy sukciavimo aptikimg ir

rizikos valdyma.
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1.2.1. Atpazink savo klientg (KYC)

KYC (angl. Know Your Customer) reguliavimo pagrindai kilo i§ batinybés uzkirsti kelig
ilgg laikg nekontroliuojamiems finansiniams nusikaltimams. Pirmieji KYC gairiy pagrindai buvo
sukurti 1970 m., kai Jungtinés Valstijos priémé Bank Secrecy Act (BSA), siekiant kovoti su pinigy
plovimu. Véliau gairés buvo papildytos po 2001 m. rugséjo 11 d. teroristiniy ataky ir 2008 m.
pasaulinés finansy krizés, pabréziant jy svarbg pasaulinio saugumo ir finansinio stabilumo

kontekste (Understanding the Steps of a “Know Your Customer” Process, 2024)

Pasak Chen (2020), ,KYC duomenys bankams gali biiti vertinga rizikos vertinimo
priemoneg, nes jie suteikia informacijos, pagal kurig galima nustatyti klientus, kurie yra labiau linke
negrazinti paskolos®. Si jzvalga pabrézia, kad tinkamai vykdomi KYC procesai ne tik uztikrina
atitikt] teisiniams reikalavimams, bet ir padeda finansy jstaigoms veiksmingai valdyti rizika ir

nustatyti klientus, kuriy veikla gali kelti didesn¢ finansing rizika.

KYC taip pat yra reikSminga priemoné, padedanti stiprinti valstybiy atsparumag kovai su
pinigy plovimu ir sankcijy jgyvendinimu. Lietuvos bankas (2023) teigia, kad ,,tiksliai ir laiku
pateikta informacija mokéjimo paslaugy teikéjams leidzia didinti Salies atsparumg grésméms,
susijusioms su pinigy plovimu ir sankcijy vengimu.* Be to, KYC informacijos rinkimas i$ klienty
padeda uztikrinti reguliaciniy reikalavimy laikymasi ir prisideda prie Salies finansy sektoriaus

skaidrumo

v —

KYC onboarding procesas — tai deramo klienty tikrinimo (angl. Customer Due Diligence - CDD)
procediira, kurig finansy jstaigos ir kiti reguliuojami subjektai privalo atlikti prie§ uzmegzdami
santykius su nauju klientu. Sis procesas apima kliento tapatybés tikrinima ir autentiskumo
uztikrinima, leidZziant jmonéms uZzkirsti kelig nesaziningiems sandoriams ir apsisaugoti nuo galimy
teisiniy ir finansiniy pasekmiy. StandartiSkai, KYC procesas apima keturis pagrindinius etapus:

kliento identifikavima, jo tapatybés tikrinima, rizikos jvertinimg ir nuolating stebéseng (1 pav. ).
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Onboarding Steps

Customer Customer Risk Ongoing
Identification Verification Assessment Monitoring
@ ® ®
\

Collect bosic Verify their identity Analyze foctors such Maonitor the
infermation swch as by collecting refevent as the customer's customer’s
nome, oddress, ond decuments suches o bockground, source fronsactions on on

date of birth, possport, driver's of funds, and engoing basis to

license, or 1D, transaction history, prevent suspicious
activity.

Saltinis: (Stankeviciiite, 2023)

1 pav. iDenfy standartinis KYC modelis

Taip pat svarbu pazyméti, kad sudétingas ar daug laiko uzimantis KYC jtraukimo procesas
gali nuvilti potencialius klientus ir atbaidyti juos nuo verslo su jmone. [vedimas | sistemg yra ne
tik pirmas jspudis, kurj klientai susidaro, bet ir esminis procesas, apsaugantis imong ir jos klientus
turi i§laikyti pusiausvyrg tarp AML (angl. Anti-Money Laundering) reikalavimy jgyvendinimo ir
teigiamos klienty patirties. Tai tampa itin svarbu didelés rizikos sektoriuose, kur KYC veiksmai

yra neatsiejami nuo efektyvaus rizikos valdymo.

Kaip pazymi prof. Venkatesh U. Rajput (2013) savo leidinyje, KYC procediiros yra ne tik
teisiné butinyb¢, bet ir svarbus jrankis kuriant patikimg verslo aplinkg. Taip pat pabréZiama, kad
KYC procesai neatsiejami nuo rizikos valdymo, skaidrumo uZtikrinimo ir prevenciniy veiksmy
prieS neteisétg veikla, tokig kaip tapatybés vagystés ar pinigy plovimas. Be to, Pasaulinio
reguliavimo institucijy, tokiy kaip ,,Basel Committee®, gairés aiskiai nurodo, kad efektyvios KYC

sistemos yra biitinos siekiant i§vengti finansiniy nuostoliy ir apsaugoti rinkos stabilumg.

Aviacijos sektoriuje, kuris susiduria su didelés vertés sandoriais ir sudétinga reguliacine
aplinka, poreikis efektyviai vykdyti KYC procesus tampa dar aktualesnis. Sis sektorius yra
i$skirtinis dél savo auksty reguliavimo standarty, kurie daznai skiriasi priklausomai nuo Salies ar
regiono. Be to, rizikos veiksniai, tokie kaip potencialios sgsajos su didelés rizikos jurisdikcijomis
ar sudétingos nuosavybés struktiiros, reikalauja grieztesnés kontrolés. Todé¢l automatizuoti ir
masininio mokymosi metodais paremti sprendimai tampa itin aktualis, siekiant optimizuoti KYC

procesus.
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Efektyviai jgyvendinti KYC procesai aviacijos sektoriuje yra biitini ne tik tam, kad biity
uztikrinta atitiktis reguliavimo reikalavimams, bet ir tam, kad buty kuriamas patikimas ir skaidrus
rySys su klientais bei partneriais. Sie procesai padeda uzkirsti kelig nesaziningiems sandoriams,

gerina rizikos valdyma ir stiprina jmonés konkurencinguma globalioje rinkoje.

1.2.2. Esami KYC proceso pavyzdziai aviacijoje

Aviacijos pramongje taikomas i§samus KYC jdarbinimo (angl. onboarding) procesas,
kuriuo siekiama patikrinti sandorio Saliy patikimumg ir rizikos lygj, uZztikrinti atitiktj
reikalavimams ir sumazinti galima verslo santykiy rizika. Sis procesas apima kelis etapus, o
konkrecios funkcijos ir atsakomybé priskirta pardavimy specialistui, atitikties specialistui ir

vyriausiajam atitikties uztikrinimo pareigtinui.
Atsizvelgiant | sandorio Salies statusg, taikomi skirtingi jtraukimo j apskaitg biidai:

e Naujos sandorio Salies jtraukimas j rinka: Naudojamas subjektams, kuriy bendrove anksciau
nepatvirtino.

e VieSyjy subjekty itraukimas j apskaita: Taikomas mazos rizikos jurisdikcijose veikiancioms
bendrovéms ir viesai listinguojamiems subjektams.

e ISskirtinés sandorio Salies jtraukimas j apskaita: Taikoma tais atvejais, kai kita sandorio Salis

atsisako pateikti KYC dokumentus arba jy nepateikia.

Itraukimo ] sistemg procesg sudaro keli etapai, kiekviename 1§ jy palaipsniui jvertinama

sandorio Salies rizika:

1. Pradinis KYC dokumenty patikrinimas ir pateikimas, kurj atlieka pardavimy specialistas.

2. Dokumenty perziiira, kurig atlieka atitikties specialistas, tikrinantis informacija vidaus ir
vieSose duomeny bazése.

3. Rizikos vertinimas - Siame etape naudojamas rizikos indikatoriaus jrankis, kuriuo nustatoma
sandorio Salies rizikos lygio klasifikacija (pvz., didel¢, vidutiné, maza). Remdamasis jvairiais
kriterijais, pavyzdZiui, nuosavybés struktiira, geografiniais rySiais ir galimomis sasajomis su
didelés rizikos jurisdikcijomis, atitikties uZtikrinimo specialistas jvertina sandorio Salies
rizikos statusg.

4. Vyriausiasis atitikties uztikrinimo pareigiinas perzitri visas iSvadas, nustato galutinj rizikos
lygj ir priima sprendimg dél sandorio $alies patvirtinimo arba atmetimo.

5. Priimamas galutinis sprendimas, jskaitant galima jtraukima j juodaji sarasa, jei sandorio Salis

laikoma per daug rizikinga.
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Bitent treciasis KYC proceso etapas - rizikos vertinimo etapas - yra palankiausias
automatizavimui naudojant magininj mokymasi (ML). Siame etape vertinami jvairdis rizikos
rodikliai siekiant klasifikuoti sandorio Salies rizikos lygj. Automatizavus §j etapa naudojant ML,
aviacijos jmonés gali padidinti vertinimo efektyvumg ir tikslumg. ML modeliai gali dinamiskai
analizuoti didelius duomeny rinkinius, nustatyti sudétingus modelius ir greitai prisitaikyti prie
naujy sukciavimo taktiky. Toks automatizavimas ne tik pagreitina rizikos klasifikavimo procesa,
bet ir sumazina atitikties uztikrinimo komandy rankinio darbo kriivj, todél jos gali sutelkti démesj
1 sudétingesnius atvejus. ML diegimas rizikos vertinime galiausiai sustiprina KYC procesa, todél

jis tampa patikimesnis, operatyvesnis ir efektyvesnis valdant rizikg aviacijos pramonéje.

1.2.3. Nuolatiné KYC procesy stebésena aviacijoje

Svarbu pazyméti, kad KYC sistema apima ne tik pradinj jtraukimo ] sistema procesa, bet
ir nuolatinj deramg patikrinima, kuriuo siekiama uztikrinti atitiktj (angl. compliance) ir ilgainiui

(13

sumazinti rizika. Kaip apraSyta aviacinés jmonés ,X* idarbinimo ir deramo patikrinimo
procediiroje, nuolatiné stebésena atlieka pagrindinj vaidmenj siekiant iSlaikyti atnaujintg ir tiksly
kiekvienos sandorio Salies rizikos profilj. Nuolatinis deramas patikrinimas (angl. Continuous Due
Diligence, CDD) - tai klienty ir jy veiklos steb¢jimas, siekiant uztikrinti, kad kliento pateikta
informacija i§likty aktuali ir patikima. Pasak Rajput (2013), ,,CDD reiskia klienty ir jy veiklos
stebésena, siekiant jsitikinti, ar klientas laikui bégant reikSmingai nesikeicia. IS esmés taip

kovojama su galimybe, kad asmuo (ar dazniau organizacija), kuris pra¢jo KYC patikrinimg, vis

dar yra tas, kuo sakosi esgs, ir daro tai, kg saké darysigs, kai buvo tikrinamas KYC.*
Pagal aviacinés jmonés ,,X” procediira, pagrindiniai nuolatinés stebésenos aspektai yra Sie:

e KYC dokumenty patikrinimai: Atitikties uZtikrinimo pareigiinai reguliariai tikrina sandorio
Salies informacija, pavyzdziui, registruotus adresus, nuosavybeés struktiiras ir juridinio asmens
duomenis, siekdami jsitikinti, kad nuo patekimo j rinkg etapo nejvyko jokiy poky¢iy. Jei tarp
pradiniy ir atnaujinty duomeny atsiranda neatitikimy, pradedamas procesas, kurio metu
prasoma pateikti naujus dokumentus arba inicijuojamas pakartotinis vertinimas.

e Nepalankios Ziniasklaidos patikrinimas: Ziniasklaida ir vie$os duomeny bazés reguliariai
tikrinamos, ar néra galimos reputacijos rizikos arba neigiamy iS§vady, susijusiy su kita sandorio
Salimi, jos akcininkais ar direktoriais.

e Sandoriy perziiira: Sandorio Salies sandoriai perzitirimi pagal jos verslo profilj, siekiant
nustatyti nejprastus modelius ar neatitikimus. Sis procesas padeda uztikrinti, kad sandoriai

atitikty numatyta veiklg ir atitikty reguliavimo standartus.
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Remiantis Siomis iSvadomis gali biti priimami tokie sprendimai: praSyti papildomos
informacijos, koreguoti sandorio $alies rizikos lygi, iSlaikyti esamg rizikos statusg arba nutraukti

santykius dél neatitikties ar didelés rizikos asociacijy.

Nuolatiné stebésena yra labai svarbi siekiant uzkirsti kelig nesgziningai veiklai ir uztikrinti,
kad KYC procesai ilikty veiksmingi ir pritaikyti prie kintan¢iy aplinkybiy. Sis poziiiris ypa¢

svarbus aviacijos sektoriuje, kur didelés vertés sandoriai ir tarptautiniai rySiai kelia unikaliy

VW —

1.3. Atitiktis ir reguliaciné aplinka aviacijoje

Spartus skaitmeninis oro linijy pramonés virsmas, kurj paspartino peréjimas prie
internetiniy uzsakymy ir mobiliyjy biliety pardavimo, suktiré precedento neturin€ias suk¢iavimo
galimybes. Remiantis IATA 2020 m. baltosios knygos duomenimis (IATA, 2020), oro transporto
bendrovés dél sukéiavimo kasmet patiria apie 1 mird. doleriy nuostoliy, i§ kuriy ,,dazniausiai
pasitaikantis sukciavimas yra kredito korteliy suk¢iavimas, ypac atliekant operacijas internetu®.
Si problema ne tik lemia finansinius nuostolius, bet ir mazina klienty pasitikéjima bei didina

veiklos sgnaudas, nes oro transporto bendrovés nuolat bando valdyti ir mazinti §ig rizika.

® Airlines 46%
Computer / Electronics 22%
® Money transfer 16%
® Clothing 5%
Other services 11%

Saltinis: (IATA, 2020)

2 pav. DidZiausia sukc¢iavimo sandoriy poveikj patyre prekybininkai
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Pagal pateikta diagramg (2 pav.), aviacijos sektorius 2020 metais sudar¢ net 46% visy
pranesty sukciavimo atvejy, aiSkiai parodydamas, kad Sis sektorius yra vienas i$ labiausiai
pazeidziamy. Tai galima paaiSkinti dideliu internetiniy operacijy mastu, kai uzsakomi bilietai,
valdomi lojalumo programy taSkai ar atlieckami kiti su oro transportu susij¢ sandoriai. Aukstos
biliety kainos ir didelés vertés sandoriai (3 pav.) sukuria palankia terp¢ sukCiavimui, ypac kai
pasikliaujama skaitmeniniais moke¢jimo kanalais. Aviacijos bendrovéms $i situacija kelia ne tik
tiesioginiy finansiniy nuostoliy, bet ir ilgalaik¢ grésme klienty pasitikéjimui. Todél
aviakompanijoms bitina diegti pazangius suk¢iavimo prevencijos sprendimus, tokius kaip
dirbtinio intelekto ir maSininio mokymosi pagrindu veikiancios sistemos, kad biity galima

efektyviai identifikuoti neteisétas veiklas ir uzkirsti joms kelig realivoju laiku.

Airlines Automotive Ticketing Travel Pharmacy

® Average value of transaction

Saltinis: (IATA, 2020)

3 pav. Vidutiné suk¢iavimo sandoriy verté

Suk¢iautojai tampa vis iSradingesni, pasinaudodami mokeéjimo procesy spragomis ir
1Snaudodami lojalumo programy pazeidziamumag. ,,Kibernetiniai nusikaltéliai naudoja pazangius
metodus, kad jvykdyty suk¢iavima mokéjimais, saskaity perémima ir lojalumo taSky vagystes®, -
pazymi Feldman (2024) ,BlueVoyant* straipsnyje. Peréjimas prie biliety pardavimo internetu dar
labiau padidino Siuos pazeidZziamumus, nes ,,nesant tradicinio tiesioginio bendravimo, padidéja
suké&iavimo tikimybé“ (Amadeus, 2014). Si besikei¢ianti aplinka reikalauja patikimy skaitmeniniy
apsaugos priemoniy, kuriy standartiné patikros praktika ir sandoriy stebésenos metodai nebegali

visiSkai uztikrinti.
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1.3.1. Reguliacinés jstaigos aviacijoje

Tarp pagrindiniy reguliaciniy institucijy, veikianCiy aviacijos srityje, yra Tarptautiné
civilinés aviacijos organizacija (ICAO), JAV Federaliné aviacijos administracija (FAA) ir
Europos Sajungos aviacijos saugos agentiira (EASA). Kiekviena jy atlieka svarby vaidmenj

uztikrinant tarptautinés aviacijos sauga, skaidruma ir atitiktj.

Tarptautiné civilinés aviacijos organizacija (ICAQO) yra Jungtiniy Tauty specializuota
agentiira, kuri nustato tarptautinius standartus ir rekomendacijas, taikomas civilinei aviacijai.
ICAO siekia uztikrinti saugy ir efektyvy tarptautiniy skrydziy tinkla, ypa¢ pabrézdama saugos ir
saugumo taisykliy laikymasi. Ji taip pat skatina pasauliniy aviacijos procediiry harmonizavima,

kad biity iSvengta reguliaciniy neatitikimy tarp Saliy.

JAV Federalin¢ aviacijos administracija (FAA) yra pagrindiné institucija Jungtinése
Valstijose, atsakinga uz civilinés aviacijos reguliavimg. FAA funkcijos apima oro transporto
bendroviy ir jy veiklos licencijavima, orlaiviy sertifikavima, taip pat aviacijos infrastruktiiros
prieziiirg. Be to, FAA turi didele jtakg pasauliniu mastu, nes jos nustatyti standartai daznai tampa

pavyzdziu kitoms Salims.

Europos Sajungos aviacijos saugos agentiira (EASA) uztikrina, kad visose Europos
Sajungos valstybése narése biity taikomos vienodos saugos ir atitikties taisyklés. EASA ne tik
sertifikuoja orlaivius ir jy komponentus, bet ir koordinuoja aviacijos incidenty tyrimus bei stiprina
reguliavimo nuosekluma tarp valstybiy. Si agentiira taip pat aktyviai prisideda prie klimato kaitos

mazinimo iniciatyvy, skatindama tvaresnj aviacijos sektoriaus vystymasi.

Sios reguliacinés institucijos yra kertinés ne tik uztikrinant sauguma, bet ir sprendziant
finansiniy nusikaltimy rizika aviacijos sektoriuje. Jy jsteigtos gairés ir standartai reikalauja
nuoseklaus KYC procesy vykdymo, taip pat prisideda prie kovos su pinigy plovimu ir terorizmo

finansavimu.

1.3.2. Sankciju svarba

Sankcijos yra labai svarbi geopolitiniy veiksmy reguliavimo ir tarptautiniy jstatymy
laikymosi uZztikrinimo priemoné. Taciau jy poveikis toli perzengia Saliy, kurioms taikomos
sankcijos, ribas, ypa¢ pasauliniu mastu susietose pramonés Sakose, pavyzdziui, aviacijos.
Aviacijos pramoné patyré dideliy sutrikimy dél jvairiy sankcijy, ypac ty, kurios buvo taikomos
sudétingos geopolitinés padéties 3alims, pavyzdziui, Rusijai, Iranui ir Siaurés Koréjai. Pasak

zurnalo ,,Forbes* (2024), Rusija yra daugiausiai sankcijy pasaulyje taikanti Salis - jai nustatyta
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daugiau kaip 20 000 apribojimy, o tai rodo, kad sankcijos turi didele geopoliting reikSme tokioms

pramongs Sakoms kaip aviacija.

Tyrimo ,,Sankcijy iSplitimo poveikis oro transporto bendrovéms* autoriai Shenas Corbet,
Juanas L. Nicolau ir Lesas Oxley savo darbe (2023) isskiria keletg pagrindiniy poveikio sriéiy,

kurias sankcijos daro aviacijos pramonei:

1. Oro erdvés apribojimai ir veiklos suvarzymai: Sankcijos daznai apima oro erdvés apribojimus,
kurie riboja sankcijy Saliy oro transporto bendroviy galimybes laisvai vykdyti skrydzius.
Pavyzdziui, po 2022 m. Rusijos ir Ukrainos karo tokios Salys kaip JAV, ES narés ir Kanada
uzdraudé Rusijos orlaiviams skristi jy oro erdvése. Tai ne tik sutrikdé skrydziy veikla, bet ir
priverté oro transporto bendroves rinktis ilgesnius ir maziau efektyvius marSrutus, dél to
gerokai padid¢jo veiklos sagnaudos.

2. Orlaiviy nuomos ir techninés priezitros i$Sukiai: Sankcijos taip pat nukreiptos pries orlaiviy
techninei priezitrai ir eksploatavimui biitinas tiekimo grandines. Pavyzdziui, pagrindiniai
orlaiviy gamintojai, tokie kaip ,,Boeing* ir ,,Airbus®, laikydamiesi sankcijy sustabdé daliy
tiekima, techning priezitirg ir nuomos veiklg Rusijos oro transporto bendrovéms. Tai sukélé
logisting ir finansing krize Rusijos oro linijy bendrovéms, kurios labai priklauso nuo
vakarietiSky orlaiviy.

3. Rinkos nepastovumas ir investuotojy pasitikéjimas: Aviacijos pramoné patyré didelj rinkos
svyravima, nes sankcijos tur¢jo jtakos pagrindiniy oro transporto bendroviy akcijy vertinimui.
Remiantis Corbet et al. tyrimu (2023), Rusijos aviacijai jvestos sankcijos sukéle didelj
»salutin] poveikj®, neigiamai paveikusj investuotojy pasitikéjimg oro transporto bendrovémis
visame pasaulyje. DidZiausig poveikj patyre didziosios oro transporto bendrovés, nes jos dirba
tarptautiniais marSrutais ir patiria didesnes veiklos sgnaudas.

4. Atitikties ir reguliavimo i8Sukiai: Pasaulyje veikiancios oro transporto bendrovés turi
uztikrinti, kad biity laikomasi tarptautiniy sankcijy, jskaitant JAV Uzsienio turto kontrolés
biuro (OFAC), ES konsoliduotojo sankcijy sgraso ir Jungtiniy Tauty Saugumo Tarybos
sankcijy saraSo, reikalavimy. Uz S$iy direktyvy nesilaikymag gali biiti taikomos grieztos

nuobaudos, jskaitant baudas ir veiklos draudimus.

Sankcijos néra tik baudziamosios priemones; jos taip pat veikia kaip reguliavimo
priemonés, uztikrinancios, kad pasauliné aviacijos pramon¢ atitikty tarptautines normas. Tokios
organizacijos kaip OFAC taiko finansinius apribojimus, kad oro transporto bendrovés negaléty
bendradarbiauti su subjektais, kuriems taikomos sankcijos, o ES ir JT sudaro iSsamius asmeny,

grupiy ir subjekty, kuriems taikomos sankcijos, saraSus. Siomis priemonémis siekiama skatinti

26



atskaitomybe ir uzkirsti kelig piktnaudziavimui aviacija neteisétai veiklai, pavyzdziui, terorizmui
ar pinigy plovimui. Kaip aiSkina ,,Forbes (2024), sankcijos daznai taikomos ,,sickiant daryti
politinj ar ekonominj spaudimg, taciau jos daznai turi nenumatyty pasekmiy ir daro poveikj

pasauliniu mastu veikianc¢ioms pramonés Sakoms, pavyzdziui, aviacijai.

Nors sankcijos padaré didelj poveiki Rusijos oro transporto bendrovéms ir jy
artimiausioms rinkoms, jy poveikis iSplito ir ] kitus regionus, tod¢l atsirado asimetrija. Europos,
Siaurés Amerikos ir Azijos oro transporto bendrovés patyré jvairaus laipsnio veiklos ir finansine
jtampg dél savo rysiy su Rusijos rinka ir platesnémis pasaulinémis tiekimo grandinémis. Ateityje
$i pramonés Saka turi subalansuoti butinybe laikytis sankcijy ir iSlaikyti veiklos efektyvuma,
galbiit pasitelkdama naujoviskas technologijas, pavyzdziui, bloky granding, kad uZtikrinty

skaidrumg ir automatizuotg atitikties steb&jima.

VW —

sudétingame sankcijy formuojamame reguliavimo krastovaizdyje ir uZztikrinti atsparig veikla

geopolitiniy trikdziy akivaizdoje.

1.3.3. Netinkamy KYC/AML procediiry pasékmés

,Pazink savo klientg* (K'YC) protokoly nesilaikymas istoriskai palengvino didelio masto
suk¢iavima, pinigy plovima ir kitg neteiséta veikla, dél ko finansy jstaigos patyre didele reputacing
ir finansing Zala. Sios klaidos rodo, kad patikimos K'YC priemonés atlieka itin svarby vaidmenj
uztikrinant atitikt] reguliavimo standartams ir pasaulinés finansy sistemos vientisuma. Toliau

pateikiami svarbiis atvejai, rodantys nesekmingy KYC procesy pasekmes.

Vienas svarbiausiy naujausiy nesékmingy K'YC procesy pavyzdziy yra ,,Westpac Banking
Corporation* atvejis. 2020 m. rugséjj ,,Westpac* sutiko sumokéti 1,3 mlrd. australy doleriy baudy
po to, kai buvo pripazinta kalta pazeidusi Australijos pinigy plovimo ir kovos su terorizmo
finansavimu jstatyma. PaZeidimai apémé tai, kad bankas tinkamai nepranes¢ apie daugiau kaip
19,5 min. tarptautiniy 1éSy pervedimo nurodymy (IFTI) ir neuztikrino tinkamo deramo klienty
patikrinimo. D¢l $iy pazeidimy jtartinos operacijos, iskaitant su vaiky iSnaudojimu susijusius
mokéjimus, galéjo biiti nepastebétos. Kaip pranesé Finansiniy nusikaltimy akademija, Sis atvejis
atskleidé¢ ,katastrofiskas pasekmes®, kai nejgyvendinamos veiksmingos KYC ir klienty stebésenos
sistemos, todél tai yra didziausia bauda Australijos jmoniy istorijoje. (Endorsed Regulatory Fines
And Enforcement Actions Relating To CDD/KYC Failures, 2024)

,,Danske Bank* atvejis yra dar vienas pavyzdys, kaip nepakankamos KYC procediros gali

lemti didelj suk¢iavima. 2007-2015 m. ,,Danske Bank* Estijos filialas buvo didziulés pinigy
27



plovimo operacijos centre, kai per jo saskaitas buvo atlikta daugiau kaip 200 mlird. eury jtartiny
operacijy. Tyrimai atskleidé, kad netinkama KYC praktika leido fiktyvioms bendrovéms ir didelés
rizikos klientams, jskaitant klientus i$ Saliy, kurioms taikomos sankcijos, naudotis banko
paslaugomis neteisétais tikslais. D¢l to, kad nebuvo sustiprinto deramo patikrinimo ir veiksmingos
didelés rizikos klienty stebésenos, bankas tapo nusikalstamos veiklos kanalu. Kaip pazymima JAV
viesyjy reikaly biuro ataskaitoje, Sis skandalas paskatino placig reguliavimo institucijy prieziiira
ir atskleidé prastos KYC sistemos praziitingas pasekmes. (Danske Bank Pleads Guilty to Fraud on
U.S. Banks in Multi-Billion Dollar Scheme to Access the U.S. Financial System, 2022)

2019 m. bankui ,,Standard Chartered” buvo skirta 1,1 mlrd. doleriy bauda uz kovos su
pinigy plovimu (AML) ir sankcijy taisykliy pazeidimus. PaZeidimai daugiausia buvo susije su
KYC ir klienty stebésenos sistemy trilkumais, ypa¢ dirbant su didelés rizikos klientais tokiose
Salyse kaip Iranas ir Mianmaras. Pasak ,,ACA Global“, vykdymo uztikrinimo veiksmus lémé
trikumai tikrinant klientus pagal sankcijy sarasus ir netinkama sandoriy, susijusiy su Salimis,
kurioms taikomos sankcijos, stebésena. Sis atvejis tapo jspéjimu finansy jstaigoms visame
pasaulyje apie biitinybe uztikrinti atitiktj KYC ir kovos su pinigy plovimu taisykléms. (Makortoff,
2019)

2012 m. JAV valdzios institucijos ,,HSBC “ skyré 1,9 mlrd. doleriy bauda uZ nesugebejima
uzkirsti kelig pinigy plovimo veiklai. Silpna KYC kontrol¢ leido Meksikos ir Kolumbijos
narkotiky karteliams per bankg iSplauti Simtus milijony doleriy. Pasak praneSimy, dél prastos
,HSBC* deramo patikrinimo praktikos jos paslaugomis gal¢jo naudotis ir su terorizmu susije¢
klientai. Sis atvejis pabrézé patikimy KYC sistemy svarbg nustatant ir mazinant rizika, susijusia
su didelés rizikos klientais ir jurisdikcijomis (HSBC Holdings Plc. and HSBC Bank USA N.A.
Admit to Anti-Money Laundering and Sanctions Violations, Forfeit $1.256 Billion in Deferred

Prosecution Agreement, 2012)

Maltos bankas ,,Pilatus Bank* buvo uzdarytas po to, kai buvo jtrauktas j didelj atgars;j
sukélusj pinigy plovimo skandalg. Reguliavimo institucijy tyrimai atskleid¢, kad bankas nevykdé
pagrindiniy KYC procediry, todél politiSkai veikliis asmenys (PEP) galéjo pervesti neteisétas
lesas be jokio patikrinimo. Sis atvejis atskleidé, kad labai svarbu taikyti grieztesnes deramo

patikrinimo priemones, skirtas PEP ir kitiems didelés rizikos asmenims. (Osborne, 2018)

2023 m. didZiausios baudos uz AML ir KYC pazeidimus dar kartg parod¢, kokias dideles
pasekmes patiria organizacijos de¢l reguliavimo neatitikimy. Pavyzdziui, kriptovaliuty birza
,Binance“ gavo rekordinius 4,3 mlrd. USD uz pinigy plovimag, neregistruoty pinigy pervedimy

vykdyma ir sankcijy pazeidimus. Australijos kazino tinklas ,,Crown Resorts* buvo nubaustas 450
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min. USD uZ kovos su pinigy plovimu kontrolés trikumus ir nesugeb¢jima tinkamai jvertinti

terorizmo finansavimo rizikos Melburno ir Perto kazino. (Miliauskas, 2024)

Lent. 2, sudarytoje remiantis ,,AMLyze* sudarytu straipsniu apie didziausias AML baudas

2023 m. matoma, kad finansy sektoriuje ,,Deutsche Bank* susidiiré su 186 min. USD bauda dél

nepakankamy kovos su pinigy plovimu procediiry, neadekvaciy rizikos vertinimo sistemy ir

problemy, susijusiy su duomeny valdymu. ,,Bank of Queensland* gavo 50 mIn. USD baudg uz

teisingumo standarty nesilaikyma ir AML jstatymy pazeidimus. Tuo tarpu loSimy sektoriuje

»William Hill“ buvo nubausta 19,2 mIn. GBP uz socialinés atsakomybés ir kovos su pinigy

plovimu procediiry trikumus. (Miliauskas, 2024)

2 lentelé

Didziausios AML baudos 2023 m.

Baudos dydis Institucijos pavadinimas Sektorius Priezastis
Dalyvavimas pinigy
4.3 milijardy Binance Kriptovaliuty plovime, nelicencijuotas
usD birza pinigy pervedimas, sankcijy
pazeidimai
Kovos su pinigy plovimu
pazeidimai ir pinigy
450 milijony Crown Resorts Kazino pl_ov1mo l_)el teroristy
usb finansavimo rizikos
nejvertinimas Melburno ir
Perto kazino
Nepakankama kovos su
S pinigy plovimu kontrolé ir
llJ856D milijonai Deutsche Bank Banking programos, rizikos ir
duomeny valdymo
problemos
Teisingumo standarty
50  milijony . pazeidimas ir kovos su
USD Bank of Queensland Banking pinigy plovimu jstatymy
nepaisymas

19,2 milijony
GBP

William Hill

Betting/Online
casino

Socialinés atsakomybés ir
kovos su pinigy plovimu
procediiry nejgyvendinimas

Saltinis: (Miliauskas, 2024)
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Sie atvejai pabrézia, kad ne tik finansy, bet ir kitose industrijose, tokiose kaip kriptovaliuty
prekyba, kazino ar lo§imy paslaugos, stiprios KYC ir AML kontrolés procediiros yra biitinos. Jos
ne tik uztikrina reguliavimo reikalavimy laikymasi, bet ir apsaugo organizacijy reputacija bei

klienty pasitikéjima.

“Silpna CDD (deramo klienty tikrinimo) praktika ir neveiksmingos KYC sistemos gali
paversti finansy jstaigas finansiniy nusikaltimy skatintojomis, o tai gali lemti dideles baudas ir
zalg reputacijai. Tikimasi, kad finansy jstaigos vis dazniau naudos pazangias technologijas,
pavyzdziui, dirbtinj intelekta ir maSininj mokymasi, kad padidinty savo KYC procesy tikslumg ir
efektyvuma. Salindamos $ias spragas organizacijos gali ne tik i§vengti baudy, bet ir prisidéti prie
saugesnés pasaulinés finansy ekosistemos (Endorsed Regulatory Fines And Enforcement Actions
Relating To CDD/KYC Failures, 2024)

1.4. Siuolaikiniy sprendimy technologiniai pagrindai

Kaip pabrézia Evmorfia Biliri, Minas Pertselakis, Marios Phinikettos ir kiti savo darbe
(2019), skirtame patikimos duomeny tarpininkavimo sistemos aviacijoje kirimui, ,,Aviacijos
pramoné gali gauti naudos i§ struktlirizuoty, masSinomis apdorojamy duomeny susitarimy,
kuriuose atsizvelgiama j privatumo, intelektinés nuosavybés ir jautrumo klasifikacijas. Tas pats
poziiiris gali pagerinti KYC procesus, uztikrinant, kad klienty duomenys aviacijoje biity atsakingai
valdomi ir saugomi. Priimdamas sistemas, kuriomis remiamas patikimas dalijimasis duomenimis,
aviacijos sektorius gali skatinti patikimesnius KYC protokolus, derindamas duomeny jzvalgy
poreikj su grieztais privatumo reikalavimais ir teisés akty laikymusi.“. Visgi, tam, kad
implementuoti praktinius sprendimus, svarbu suprasti ir paiy technologijy teorinj pagrinda.
(Biliri, et al., 2019)

1.4.1. MasSininis mokymasis

Masininis mokymasis (angl. Machine Learning, ML) yra dirbtinio intelekto poskyris,
leidziantis sistemoms mokytis ir tobuléti i§ duomeny jy aiskiai neprogramuojant (Mahesh, 2019).
Kaip knygoje ,,Machine Learning Algorithms - A Review* (Mas$ininio mokymosi algoritmai -
apzvalga) pabrézé Batta Mahesh, ML placiai taikomas jvairiose srityse - NuUO prognozavimo

analizés iki nattiralios kalbos apdorojimo ir vaizdy atpazinimo.

ML veikia pagal principa, kai i§ duomeny mokomasi désningumy, kad biity galima priimti
sprendimus arba prognozuoti. Arthuras Samuelis, daznai laikomas Sios srities pradininku,

apibiidino ML kaip suteikiancig ,.kompiuteriams galimyb¢ mokytis be aiSkaus programavimo*
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(Petrik, 2017). Si technologija tapo labai svarbi tvarkant didZiulius duomeny rinkinius, kai

tradiciniai programavimo metodai néra efektyvis.

Pasak Batta Mahesh (2019), masininj mokymasj galima kategorizuoti j 5 kategorijas:

v —

kai norimas rezultatas jau yra zinomas. Tokie algoritmai kaip sprendimy medziai, atraminiy
vektoriy masinos (SVM) ir neuroniniai tinklai analizuoja mokymo duomenis, kad nuspéty
rezultatus arba klasifikuoty informacija. Pavyzdziui, sprendimy medziai naudoja hierarching
mazgy ir Saky struktiirg, kad priimty sprendimus pagal salygas.

veikia su nezenklintais duomenimis. Juo siekiama atskleisti pasléptus duomeny rinkiniy
modelius ar struktiras. Tokie metodai, kaip K-Means klasterizavimas ir pagrindiniy
komponenciy analizé (PCA), dazniausiai naudojami duomeny dimensijai sumazinti arba
panaSiems duomeny taSkams sugrupuoti.

e Pusiau prizitrimas mokymasis (angl. Semi-Supervised learning) derina pazenklintus ir
nepazenklintus duomenis, todél tinka tais atvejais, kai gauti pazenklintus duomenis yra brangu
arba uzima daug laiko. Tokie algoritmai kaip transdukcinés atraminiy vektoriy masinos (angl.
Transductive Support Vector Machines, TSVM) taiko hibriding metodika neZenklintiems
duomenims Zenklinti, kartu maksimaliai padidinant skirtuma tarp klasiy.

e Sustiprintas mokymas (angl.Reinforcement Learning - RL) orientuotas j sistemy mokyma
priimti nuoseklius sprendimus maksimizuojant kaupiamajj atlygj. RL buvo labai svarbus
tokiose srityse kaip robotika, Zaidimy kiirimas ir autonominés sistemos.

e Ansamblinis mokymasis (angl. Ensemble learning) sujungia kelis algoritmus, kad bty
pasiektas geresnis prognozavimo nasumas. Tokie metodai kaip ,.Bagging ir ,,Boosting*

didina tikslumg mazindami perteklinj pritaikyma ir dispersija.

Masininis mokymasis (angl. Machine learning, ML) yra daugiadisciplininé sritis, pagrjsta
Jvairiais teoriniais ir praktiniais pagrindais. Kaip pabréZziama Jafar Alzubi ir kt. darbe, ML remiasi
jvairiomis disciplinomis, tokiomis kaip dirbtinis intelektas, neuromokslai, psichologija, valdymo
teorija, informacijos teorija, Bajeso metodai, kompiuterinio sudétingumo teorija ir filosofija.
Kiekviena 1§ $iy sri¢iy suteikia unikaliy perspektyvy ir metodologijy, praturtinan¢iy ML algoritmy

kiirimg ir taikyma.
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Saltinis: (Alzubi, Nayyar, & Kumar, 2018)

4 pav. Daugiadisciplininis maSininis mokymasis

Pridedamoje diagramoje (4 pav.) pavaizduotas $is daugialypis ML pobudis, atskleidziantis

jo teorines sasajas. Pavyzdziui:

Dirbtinis intelektas (DI): ML sudaro pagrindinj dirbtinio intelekto poaibj, suteikiantj
sistemoms galimybe mokytis ir priimti sprendimus remiantis duomenimis.

Neurologija ir psichologija: Sios disciplinos jkvepia ML modelius, pavyzdziui, neuroninius
tinklus, kurie imituoja Zmogaus smegeny struktiirg ir veikima.

Valdymo teorija: Tai padeda optimizuoti ir stabilizuoti masininio mokymosi sistemas, ypac
priimant sprendimus realiuoju laiku.

Informacijos teorija: Si teorija yra labai svarbi siekiant suprasti duomeny atvaizdavima ir
perdavima, ja grindziami daugelis ML procesy, pavyzdziui, pozymiy atranka ir suspaudimas.
Bajeso metodai: Bajeso metodai: statistiniai metodai, tokie kaip Bajeso iSvada, padeda
prognozuoti modeliavimg ir tikimybinius samprotavimus ML.

Skai¢iavimo sudétingumo teorija: Si teorija leidzia suprasti ML algoritmy skaigiavimo
efektyvuma ir apribojimus.

Filosofija: ML taip pat kelia filosofinius klausimus, susijusius su sprendimy priémimu, etika

ir intelekto prigimtimi.

Integruojant Siy sri¢iy sgvokas, ML tapo veiksminga sistema, leidzianc¢ia kurti protingas

sistemas, galinCias spresti sudétingas problemas. Suprasdami $ias pamatines teorijas, mokslininkai
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gali patobulinti ML algoritmus, pagerinti jy patikimumg, mastelio keitimg ir etinj suderinamuma

Jvairiose srityse.

Taip pat, Jafar Alzubi ir kt. darbe pateikiami jvairiis maSininio mokymosi (ML) taikymo

budai (lent 3), atskleidziantys, kaip $i technologija gali biiti pritaikoma skirtingose srityse — nuo

zaidimy iki autonominiy transporto priemoniy ir laiSky filtravimo.

3 lentelé

Masininio mokymosi pritaikymas

Taikymas

ApraSymas

Saskiy Zaidimas

Kompiuterio programa mokosi zaisti $askiy zaidima, gerina savo rezultatus, kuriuos lemia jos
gebéjimas laiméti jvairios klasés uzduotis, susijusias su Siuo zaidimu, remdamasi patirtimi,
jgyta zaidZiant zaidimus su pacia savimi.

Kalbos Siuo metu sudétingiausiose kalbos atpazinimo sistemose tam tikromis formomis naudojami

atpazinimas masininio mokymosi algoritmai. Pavyzdys: SPHINX sistema [20] i§ kalbos signaly mokosi
konkretaus kalbétojo garsy ir zodziy. [vairios neuroniniy tinkly mokymosi metodikos, skirtos
pasléptiesiems Markovo modeliams interpretuoti, yra labai veiksmingos automatiskai
pritaikant kalbétojus, Zodyna, triuk§ma ir pan.

Autonominiai Masininio mokymosi modeliai Siomis dienomis taikomi autonominéms transporto

automobiliai priemonéms, pvz., automobiliams, dronams ir kt. Pavyzdys: PavyzdZiui, ,,Google*

automobiliai be vairuotojo, ,,Tesla“ automobiliai. Masininio mokymosi metodai taip pat labai
veiksmingi valdant jutikliais pagrjstas programas.

Laisky filtravimas
(nepageidaujami
laiskai)

Masininis mokymasis gali biiti taikomas nepageidaujamiems el. laiskams filtruoti. MasSininiu
mokymusi pagrjstas modelis tiesiog jsimins visus laiSkus, kuriuos naudotojas klasifikuos kaip
nepageidaujamus laiSkus. Kai j pasto déZute gaunamas naujas el. laiSkas, masininiu mokymusi
paremtas modelis ieSkos, lygins ir remsis ankstesniais nepageidaujamais el. laiSkais. Jei naujas
laiskas atitiks kurj nors i8 jy, jis bus pazymétas kaip nepageidaujamas; prieSingu atveju jis bus
perkeltas j naudotojo pasto dézute.

Robotika ir

Masininis mokymasis laikomas patobulintu problemy sprendimo metodu. Naudojant bazines

dirbtinis zinias ir mokymo duomenis su masininio mokymosi modeliais, galima patobulinti mokymasi,
intelektas o tai leis robotikai ir dirbtiniam intelektui pereiti j naujos kartos lygj.

Ziniatinklis ir

socialiné - Naiviojo Bajeso klasifikatoriai sékmingai taikomi teksto gavybos srityje, filtruojant
Siniasklaida nepageidaujamus laiskus arba klasifikuojant tinklalapj, el. laiskg ar kita dokumenta.

»Facebook® naudoja ,,Naive Bayes* teigiamoms ir neigiamoms emocijoms isreiksti.

Dokumenty kategorizavimas: ,,Google” naudoja Naive Bayes algoritma dokumentams
kategorizuoti.

K-vidurkiy klasterizavimg naudoja tokios paieskos sistemos, kaip ,,Google®, ,,Yahoo*,
kad sugrupuoty tinklalapius pagal panasuma.

Apriori naudoja tokios interneto svetainés kaip ,,Amazon“ ar ,Flipkart“, kad
rekomenduoty, kurios prekés daznai perkamos kartu.

Kitas daznas ,,Apriori“ taikymo budas - ,,Google* automatinis papildymas. Kai asmuo
jveda zodj, ,,Google* paieskos sistema iesko kity susijusiy zodziy, kurie eina kartu su
anksciau jvestu Zodziu.

Nuotaiky analizé socialiniy tinkly svetainése yra tipiSka teksto klasifikavimo problema,
sprendziama taikant jvairius ML algoritmus

Medicinos sritis

TRISS: Traumos ir suzalojimy sunkumo balas, pladiai naudojamas suZeisty pacienty
mirtingumui prognozuoti, i§ pradziy buvo sukurtas Boydo ir kt. naudojant logisting regresija.
Daugelis kity medicininiy skaliy, naudojamy paciento sunkumui jvertinti, buvo sukurtos
naudojant logisting regresija.
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1 lentelés tegsinys

Taikymas ApraSymas
Bajeso metodai

Bajeso teorema yra vienas i§ populiariausiy metody salyginéms tikimybéms
apskaiciuoti.

hipoteziy rinkinj. Ja galima naudoti sprendziant sudétingas duomeny mokslo ir analizés
problemas

integruojant su jvairiais masininio mokymosi modeliais ir algoritmais. Keletas realaus
pasaulio pavyzdziy

problemy, kurias galima i$spresti naudojant Bajeso metodus, yra Sie:

e Pasiiilymai dél ,,Netflix

e Automatinis taisymas

Saltinis: (Alzubi, Nayyar, & Kumar, 2018)

VW=

ju yra sie (Alzubi, Nayyar, & Kumar, 2018):

e Masininio mokymosi algoritmams, kad jie buty tikslis ir veiksmingi, reikia dideliy duomeny
kiekiy, kurie mokslininkams vis dar neprieinami. Tokie technologijy gigantai kaip ,,Facebook*
ir ,,Google* turi prieigg prie tokiy milzinisky duomeny, todél jie pirmauja dirbtinio intelekto
srityje. Dar sunkiau tokius duomenis gauti tokiose srityse kaip bankininkysté ir sveikatos
prieziiira, kur skaitmeniniy duomeny yra nedaug, todél sunku atlikti tikslias prognozes.

e Slamsto aptikimas: Iki $iol sukurtos intelektinés sistemos vis dar nesugeba teisingai aptikti
nepageidaujamy laiSky. D¢l to nepageidaujami laiSkai patenka ] paSto dézute, o
nepageidaujami laiskai patenka ] nepageidaujamy laisky kataloga.

e Magininio mokymosi algoritmai dar nesékmingai atpaZjsta objektus ir vaizdus. Si sritis tebéra
atviras masSininio mokymosi tyrimy laukas. Nors paminéjome keleta maSininio mokymosi
t. y. kalbos supratimas, kreditiniy korteliy suk¢iavimo aptikimas, veidy aptikimas, skaitmeny

atpazinimas pagal pasto koda, produkty rekomendavimas ir kt.

Nepaisant jspiidingy pasiekimy, Sios technologijos vystymasis vis dar susiduria su

CV v —

remiantis tyrimy duomenimis, ML potencialas yra milziniskas, o jo ateitis — neatsiejama nuo muisy

kasdienio gyvenimo ir verslo sektoriaus pazangos.

Vv —

Zschech, & Heinrich, 2021) pabrézia, kad ,,ML pazanga leido neseniai sukurti protingas sistemas,
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kuriy pazinimo geb¢jimai panasiis ]} Zmogaus®, taciau jie jsp¢ja, kad ML sistemy jgyvendinimas
realiomis verslo salygomis kelia dideliy sunkumy, pavyzdziui, duomeny iskraipymas ir modeliy
interpretavimas. Sie apribojimai isryskéja, kai magininio mokymosi sistemos diegiamos
prognozavimo uzduotims atlikti sudétingoje aplinkoje, kurioje istoriniai duomenys gali

nebeatspindéti dabartinés realybés.

Zhou (2022) pabrézia unikalias klititis, su kuriomis susiduriama taikant atvirosios aplinkos
masininj} mokymasi (open ML). Skirtingai nuo tradiciniy artimos aplinkos ML modeliy, atvirasis
ML turi prisitaikyti prie besikei¢ianciy duomeny pasiskirstymy, laipsniSko mokymosi tiksly ir
atsirandan¢iy naujy duomeny klasiy. Zhou aiskina: ,,Artimos aplinkos prielaidos siilo
supaprastintg abstrakcija..., tafiau jos neatspindi dinamisky realaus pasaulio uzduociy
sudétingumo.* Jis taip pat pazymi, kad svarbu sudaryti salygas modeliams tobuléti palaipsniui,
neperkvalifikuojant jy i§ naujo, ypac scenarijuose, kuriuose duomenys kaupiasi laikui bégant kaip

srautas.

Sie pastebéjimai pabrézia, kad nors ML potencialas sukelti revoliucija pramonés $akose
iSlieka didziulis, Siy pamatiniy i§Stkiy sprendimas bus labai svarbus siekiant sukurti patikimas,

pritaikomas ir etiSkai pagristas iSmanigsias sistemas.

1.4.2. MaSininio mokymosi pritaikymas aviacijai

Kaip aiskina Sinha ir Kaul (2018), ,,pazink savo klientg* (angl. Know Your Customer,
KYC) ,,naudojamas tapatybés patikrinimui bankuose, ligoninése, ,,Aadhar, pasy patikrinimui ir
kt.“, kur jis veikia kaip centralizuotas tapatybés patvirtinimo ir suk¢iavimo prevencijos metodas.
Jie apibudina KYC kaip itin svarby procesg, uztikrinant] duomeny vientisumg ir klienty
pasitikéjima, tradiciSkai pasikliaujant sistemomis, kuriose neskelbtini duomenys saugomi
centralizuotai, o tai gali kelti susirlipinimg dél saugumo ir galimy vieno gedimo tasky. Siekdami
iSspresti Sias problemas, Sinha ir Kaul sitilo bloky grandine pagrista decentralizuota KYC sistema,
kuri ,,uztikrina duomeny replikavima, atsarging duomeny kopija ir vieno gedimo tasko nebuvima®,
siilydami nepazeidziamg ir saugy klienty informacijos saugojimo buda be ,treCiyjy Saliy

dalyvavimo*.

Kaip taip pat pazymi Mansoor (2023) ir kt., tradiciniai KYC procesai daznai apibiidinami
kaip ,,nepatikimi ir brangiis“, ypa¢ dél jy priklausomybés nuo centralizuotos duomeny valdymo

sistemos. Blockchain technologija siiilo sprendimg Siems iSSiikiams: decentralizuotos

technologijos déka galima sukurti ,,nepakeiiamg ir saugig klienty duomeny baze®, kuria
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institucijos galéty dalintis be tarpininky dalyvavimo ir taip sumazinti klaidy bei piktnaudziavimo

galimybes.

Nors KYC procesai yra nusistoveéje tokiuose sektoriuose kaip bankininkysté ir sveikatos
priezilra, aviacijos pramonei, kuriai taikomi unikaltis reguliavimo reikalavimai ir didelés vertés
sandoriai, reikalaujantys griezto klienty ir partneriy patikrinimo, pritaikyty tyrimy ir jgyvendinimo
apimtys yra ribotos. Skirtingai nuo kity pramonés Saky, aviacijoje reikia jvertinti daugiau rizikos
veiksniy, jskaitant atitikt] tarptautinéms taisykléms, saugumo standartams ir galimas sgsajas su
didelés rizikos jurisdikcijomis. Atsizvelgiant j aviacijos sandoriy sudétinguma ir apimtj, tradicinés
KYC sistemos, net ir patobulintos bloky grandinés decentralizacijos tikslais, gali nespéti

prisitaikyti prie sparciai besikei¢ian¢iy suk¢iavimo taktiky ir sudétingy klienty profiliy.

Biitent ¢ia maSininis mokymasis (ML) siiillo perspektyvy sprendimg. ML grindziamos
sistemos gali analizuoti didelius duomeny rinkinius, nustatyti sudétingus modelius ir realiuoju
laiku prisitaikyti prie naujy suk¢iavimo rodikliy, uztikrindamos dinamiska ir patikima pozitirj |
klienty patikra. Nagrinédami ML grindziamg K'Y C modelj, pritaikyta specialiai aviacijai, sickiame
sukurti sistema, kuri ne tik padidinty potencialios rizikos nustatymo tiksluma, bet ir prisitaikyty
prie besikei¢iancios sukéiavimo taktikos ir jvairiy reguliavimo reikalavimy. ML gali palengvinti
nuolating stebésenag ir automatinj rizikos vertinima, todél tai yra galinga priemoné, galinti
patobulinti aviacijos pramonés K'YC procesus ir padéti bendrovéms priimti pagrjstus sprendimus

apie potencialius klientus ir partnerius.

1.4.3. Ziniatinklio duomeny nuskaitymas

Tinklapiy nuskaitymas (angl. web scraping) arba ziniatinklio narSymas (angl. web
crawling) - tai automatinis duomeny iSgavimas i§ svetainiy naudojant programing jrangg. Tai
procesas, kuris ypa¢ svarbus tokiose srityse kaip verslo iSmanyme (angl. Business inteligence)
Siuolaikiniame amzZiuje. Ziniatinklio duomeny nuskaitymas - tai technologija, leidianti i§ teksto,
pavyzdziui, HTML, i§gauti struktiirizuotus duomenis. Sis metodas labai naudingas tais atvejais,
kai duomenys nepateikiami masininio skaitymo formatu, pavyzdziui, JSON arba XML. (Khder,
2021)

Pagal Mine Dogucu ir Mine Cetinkaya-Rundel (2020) yra dviejy tipy ziniatinklio

nuskaitymo biidai:

e Pirmasis - ekrano nuskaitymas, kai duomenis i§gaunate i$ svetainés iseities kodo, naudodami

HTML analizatoriumi arba reguliariosios iSraiskos atitikmeniu.
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e Antrasis yra naudojant programy programavimo sasajas, paprastai vadinamas APL. Siuo atveju

svetainé siiilo struktiirizuotas HTTP uzklausas, pagal kurias gragzinami JSON arba XML failai.

Pagal Bo Zhao (2022), ziniatinklio duomeny nuskaitymas yra galinga priemoné,
naudojama dideléms heterogeniskoms duomeny bazéms rinkti ir analizuoti. Sios technologijos
deka galima greitai ir efektyviai gauti vertinga informacija i§ didziulio skai¢iaus internetiniy

Saltiniy, tokiy kaip HTML, XML, JSON ar multimedijos failai.

Ziniatinklio duomeny nuskaitymo procesas susideda i§ dviejy pagrindiniy etapy: interneto
resursy gavimo ir norimos informacijos iStraukimo. Kaip paaiSkina Zhao (2022), Sis procesas
prasideda siun¢iant HTTP uzklausg i tikslinj tinklalapj, kuris grazina resursa, pavyzdziui, HTML
koda, XML ar JSON failg. Véliau, naudojant tokias priemones kaip ,,BeautifulSoup* ar ,,Scrapy,
i§ $iy resursy istraukiama ir apdorojama reikiama informacija. Sis procesas leidZia duomenis
pertvarkyti i tvarkinga struktiirizuotg rinkinj, kurj galima naudoti analizei ar integruoti  kitas

sistemas.

\_u}l

Fetching
(curl, wget)

HTML
document

Extraction
(regular expressions,
XPath, HTML parsing

libraries)

1

Desired
data

Transformation
(Structure data)

tructured
data

il

Presentation or
Database

Saltinis: (Persson, 2019)
5 pav. Ziniatinklio nuskaitymo procesas
Tinklapiy nuskaitymui paaiskinti gali bati iSskiriama ir daugiau etapy. Pavyzdziu, pasak
Persson (2019), jis apima keturis pagrindinius etapus: Istraukimas, kai HTML turinys gaunamas
naudojant tokias priemones kaip “curl* ar “wget*; i§skyrimas, kai i§skiriami konkrettis duomenys
naudojant tokius metodus kaip reguliariosios iSraiSkos ar HTML analizatoriai; transformavimas,

kai iSskirtieji duomenys konvertuojami j struktiirizuotus formatus, pavyzdziui, lenteles ar JSON;
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ir pateikimas, kai struktiirizuoti duomenys saugomi arba rodomi tolesniam naudojimui. Sis

procesas labai svarbus tokioms programoms kaip klienty profiliavimas ir rinkos analiz¢.

Ziniatinklio nuskaitymas turi daugybe praktiniy pritaikymo sri¢iy. Dogucu ir Cetinkaya-
Rundel (2021) pazymi, kad $i technologija leidzia automatizuotai rinkti duomenis apie rinkos
kainas, produkty atsiliepimus, oro salygas ar net stebéti socialiniy tinkly informacija. Be to,
ziniatinklio nuskaitymas placiai naudojamas e-komercijos sektoriuje, pavyzdziui, kainy
palyginimo tinklalapiuose ar konkurenty kainy steb&jimui. Valstybinés statistikos agentiiros taip
pat pasitelkia $ig technologija, norédamos efektyviau rinkti ir analizuoti duomenis, pavyzdziui,

vartotojy kainy indeksams apskai¢iuoti ar mokesciy pajamoms stebéti

Nepaisant ziniatinklio nuskaitymo galimybiy, $i technologija susiduria su tam tikrais
i8Suikiais, jskaitant teisinius ir etinius klausimus. Pagal Zhao (2022), kai kurios svetainés aktyviai
riboja automatizuotus uzklausy srautus, jdiegiant saugumo priemones, tokias kaip CAPTCHA ar
IP blokavimas. Be to, tam tikry tinklalapiy duomeny naudojimas gali pazeisti autoriy teises ar
tinklalapio naudojimo salygas. Taciau, kaip teigia autoriai Dogucu ir Cetinkaya-Rundel (2021),
tinkamas reguliavimo iSmanymas ir atsakingas technologijos naudojimas gali padéti jveikti Sias

klittis ir maksimaliai iSnaudoti Ziniatinklio nuskaitymo potencialg

Apibendrinant, Ziniatinklio duomeny nuskaitymas yra neatsiejama Siuolaikinés duomeny
analizés ir statistikos praktikos dalis, suteikianti galimybe efektyviai gauti ir naudoti didelius
kiekius aktualiy duomeny. Si technologija ne tik supaprastina duomeny rinkimo procesa, bet ir

atveria naujas galimybes verslui ir moksliniams tyrimams.

1.4.4. Tekstiniy duomeny apdorojimas naudojant NLP

Natiiralios kalbos apdorojimas (NLP) - tai dirbtinio intelekto sritis, skirta suteikti
masinoms galimybe suprasti, interpretuoti ir prasmingai kurti zmogaus kalbg. Si sritis pastaraisiais
metais padar¢ didele pazanga, derindama kompiutering lingvistikg su giliuoju mokymusi, kad biity
galima apdoroti ir analizuoti didziulius tekstiniy duomeny kiekius. Kaip pabrézia K. R.
Chowdhary (2020), NLP metodais siekiama uzpildyti atotriikj tarp Zmoniy bendravimo ir masiny
supratimo, apimant tokias uzduotis kaip informacijos paieSka, teksto apibendrinimas, kalbos

vertimas ir nuotaiky analize.

NLP i$ esmés apima nestruktiirizuoty tekstiniy duomeny konvertavimg j struktiirizuotus
formatus, kuriuos gali apdoroti algoritmai. Sie etapai apima Zyméjima, kai tekstas suskirstomas j

mazesnius komponentus, pavyzdziui, zodzius ar frazes, ir zodziy jterpima, kai Sie zymenys
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paverciami skaitmeniniais vektoriais. Sie vektoriai iSsaugo semantinius rysius, tod¢l masinos gali

atpazinti teksto kontekstg ir niuansus.

Pazangiis NLP modeliai, pavyzdziui, BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), naudoja démesio mechanizmus, kurie leidzia sutelkti démesj j svarbias sakinio
dalis, o duomenis apdoroja dviem kryptimis. Sie modeliai i§ esmés pakeité tokias uzduotis, kaip
atsakymai j klausimus ir konteksto supratimas, nustatydami naujus teksto analizés tikslumo

standartus.

NLP taikymas apima jvairias sritis, jskaitant sveikatos prieziiirg, finansus ir Svietima.
PavyzdZiui, bioinformatikoje NLP s¢kmingai naudojamas baltymy sekoms i8Sifruoti, traktuojant
jas kaip lingvistinius duomenis. Sis metodas parodo, kaip lingvistiniai modeliai gali perZengti
tradicines ribas ir buti naudingi mokslo disciplinose. Be to, kaip pazymi Chowdhary, NLP vaidina
pagrindinj vaidmenj kuriant sistemas, kurios gali natiiraliai sgveikauti su Zmonémis, nesvarbu, ar

tai buty pokalbiy robotai, virtualds asistentai, ar teksto prognozavimo mechanizmai.

Nepaisant pazangos, NLP susiduria su i$§iikiais, pavyzdZziui, susiduria su Zmogaus kalbos
dviprasmybémis, tokiomis kaip daugiareikSmiskumas (zodziai su keliomis reikSmémis) ir
sintaksinis kintamumas. Chowdhary pabrézia, kad norint pasiekti gilesnj kalbos supratima, biitina
] NLP modelius integruoti semantines ir epizodines Zinias. Be to, D. Ofer (2021) ir kt. pabréZia,
kad Siems modeliams apmokyti daznai reikia dideliy skaic¢iavimo iStekliy ir dideliy anotuoty

duomeny rinkiniy, todél jy kiirimas yra sudétingas ir reikalauja daug istekliy.

NLP is8ukius pabrézia ir Fuchs (2023) ,,Nors NLP modeliai yra perspektyvils analizuojant
sudétingus duomeny rinkinius, pernelyg didelis pasitikéjimas jais kartais gali pakenkti svarbiems
sprendimy priémimo procesams, o mokymo duomeny SaliSkumas gali padidinti analizés

netikslumus.*

Apibendrinant galima teigti, kad NLP yra transformuojanti technologija, turinti toli
siekianCig reikSme jvairioms pramones Sakoms. Tobuléjant jos metodikoms, gebé¢jimas apdoroti
ir suprasti Zmogaus kalbg ir toliau tobulins automatizavimo ir sprendimy pri€mimo pProcesus

jvairiose srityse.

1.4.5. Lygiagretieji skai¢iavimai ML pagristuose sprendimuose

Lygiagretieji skaiCiavimai - tai metodas, kai vienu metu suskaidomos ir apdorojamos
uzduotys, kad skaiCiavimai vykty greic¢iau ir efektyviau, ypa¢ sprendziant didelés apimties

masininio mokymosi (ML) problemas. Sis metodas ypa¢ svarbus ML taikomosiose programose,
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kai tvarkant didelius duomeny rinkinius ir atlieckant sudétingus skaiCiavimus reikia optimaliai
panaudoti aparatinés ir programinés jrangos iSteklius. Lygiagretinimo revoliucijg sukéle
bendrosios paskirties grafikos procesoriy (GPGPU), tensoriy procesoriy (TPU) ir

daugiabranduoliniy procesoriy pazanga.

Siuolaikinéms ML uzduotims lygiagretus vykdymas labai naudingas, nes taikomi tokie

metodai, kaip:

e Duomeny lygiagretinimas, kuris padalina duomenis j poaibius, kad juos biity galima apdoroti
vienu metu, i§laikant sinchronizuota modelj. Sis metodas yra pagrindinis tokiose sistemose
kaip “TensorFlow* ir “PyTorch®, kaip pabrézé Xu ir Kiti (2021), kurie pademonstravo
duomeny lygiagretumo taikymga trilijono parametry modeliams mokyti.

e Modelio lygiagretumas, kuriuo jvairios ML modelio dalys, pavyzdziui, sluoksniai arba svoriai,
paskirstomos keliems procesoriams. Metz ir kiti (2021) pabréz¢ jo veiksminguma mokant
sudétingus giliuosius neuroninius tinklus (DNN), kurie vir§ija vieno procesoriaus atminties
talpa.

e Vamzdyny lygiagretumas, kuriuo skai¢iavimo grafikai suskirstomi j etapus, kuriy kiekvieng
tvarko skirtingi jrenginiai. Sis metodas, kurj nagrinéjo Xu ir kiti (2021), susvelnina nuosekliojo

apdorojimo sukeliamus trikdZius.

GPGPU atlieka pagrindinj vaidmen; atliekant lygiagreCiuosius ML skai¢iavimus.
Naudodamiesi tokiomis sistemomis kaip CUDA, kuréjai gali efektyviai jgyvendinti labai
lygiagretinamus neuroniniy tinkly skai¢iavimus. Kaip nurodo Metz et al. (2021), konvoliuciniams
neuroniniams tinklams (CNN), kuriems reikia trilijony skai¢iavimy per sekundg, labai naudingas
GPGPU pagrjstas lygiagretinimas. Iverting ML uZduoiy naSumg ir energijos suvartojimg

GPGPU, inZinieriai gali pasirinkti efektyviausig aparating jrangg dar kiirimo proceso pradZioje.

Dar vienas i$ lygiagreciyjy skaic¢iavimy taikymo pavyzdziy - kredito rizikos vertinimas
naudojant ,,Random Forest* algoritmg. Kaip pabrézé Hentosh et al. (2023), Random Forest
algoritmo lygiagretinimas leido gerokai sutrumpinti duomeny rinkinio apdorojimo ir modelio
mokymo laika. Jy darbas parodé, kad naudojant 12 gijy dvylikos branduoliy procesoriuje laikas
sumazéjo daugiau nei SeSis kartus, palyginti su nuosekliuoju apdorojimu. Sis efektyvumo
padidéjimas pabrézia lygiagreciyjy algoritmy potencialg apdorojant didelés apimties duomenis ir

spartinant skai¢iavimus ML pagrjstuose sprendimuose.

Taip pat, Xu ir kt. pristatytoje sistemoje ,,General and Scalable Parallelization for ML
Computation Graphs*“ (GSPMD) (2021) pabréziama, kaip galima supaprastinti didelés apimties

modeliy lygiagretinimg. GSPMD palaiko duomeny, modelio ir jo vykdymo (angl. pipeline)
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lygiagretinima vieningoje sistemoje, uztikrindama mastelio keitimg tiikstan¢iuose jrenginiy,
pavyzdziui, ,,Cloud TPUv3“ branduoliy. Si sistema padéjo mokyti trilijony parametry modelius

tokiose srityse kaip natiiralios kalbos apdorojimas ir vaizdy atpazinimas.
Lygiagretinimo privalumai ML pagal Metz.:

1. Efektyvumas: D¢l vienalaikio uzduociy vykdymo gerokai sumazéja mokymo ir iSvady darymo
laikas.

2. mastelio didinimas: Galimybé apdoroti didziulius duomeny rinkinius ir didelius modelius
naudojant paskirstytgsias sistemas.

3. I8tekliy optimizavimas: Efektyvus techninés jrangos iStekliy, tokiy kaip atmintis ir

skai¢iavimo vienetai, naudojimas.

VW —

e Rysiy pervirsis: Metz et al. (2021), aptardami paskirstytasias ML sistemas, atkreipé démes;j |
Sig problema.

e Apkrovos balansavimas: Uztikrinti vienoda uzduociy paskirstymg islicka i$$ukis, ypac
heterogeninése architektiirose.

e MasteliSkumas: Xu et al. (2021) paZymejo, kad linijinio mastelio pasiekimas didéjant techninei

jrangai iSlieka sudétingas, bet biitinas ateities tyrimy tikslas.

Apibendrinant galima teigti, kad lygiagretinimas yra svarbiausias Siuolaikiniy ML sistemy
mastelio keitimo ir efektyvumo veiksnys. Tobulindami tokias sistemas kaip GSPMD ir diegdami
aparatinés jrangos naujoves, tokie tyréjai kaip Metz et al. (2021) ir Xu et al. (2021) toliau tiesia
kelig efektyviems didelés apimties ML skai¢iavimams. Ateityje daugiausia démesio reikéty skirti
komunikacijos pridétinéms iSlaidoms mazinti ir uZtikrinti sklandy lygiagre€iyjy skaiciavimy

integravima jvairiose ML taikomosiose programose.

1.4.6. Pazangiis sukéiavimo aptikimo mechanizmai aviacijoje

VW —

pramonés Sakos duomeny struktiry ir sparciai besikeiCiancios sukc¢iavimo veiklos. Kaip
pabréziama Mehmedo Taha Araso ir Mehmeto Amago Giivensano dokumente ,,Sukéiavimo
aptikimo aviacijos sektoriuje issukiai ir pagrindiniai aspektai (2021), jprastinis rémimasis
taisyklémis grindziamomis sistemomis turi dideliy trikumy. Sios sistemos, nors ir veiksmingos
statiniams modeliams, sunkiai kovoja su ,,nulinés dienos* suk¢iavimo atakomis - naujomis ir

nenuspéjamomis schemomis, kuriy tradiciniai metodai nesugeba aktyviai aptikti. Be to,
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taisyklémis grindziamos sistemos labai priklauso nuo zmogaus patirties kuriant ir tobulinant

suk¢iavimo aptikimo taisykles, todél jos yra linkusios klysti ir yra reaktyvios, o ne prevencinés.

Siekiant pasalinti Siuos triikumus, aviacijos pramongje vis dazniau naudojamas masininis
mokymasis (ML) ir pazangiis skai¢iavimo metodai. ML metodai leidzia dinamiskai nustatyti
suk¢iavimo atvejus analizuojant didziuliy duomeny rinkiniy, jskaitant keleiviy vardy ir pavardziy
jraSus, mokejimy duomenis ir pagalbing skrydzio informacija, modelius. Dokumente pristatomos
naujoviskos metodikos, pavyzdziui, mazesné atranka siekiant subalansuoti nesubalansuotus
duomeny rinkinius, chronologinis mokymo ir testavimo duomeny iSdéstymas, kad biity galima
realiai modeliuoti, ir sgnaudoms jautrios metrikos, kad buity galima vertinti sistemas tiek tikslumo,
tick pelningumo pozitiriu. Sie metodai ne tik pagerina aptikimo rodiklius, bet ir sumaZina
finansinius nuostolius, o tai labai svarbu oro transporto bendrovéms, susidurian¢ioms su

nesgziningais grjztamaisiais mokesciais.

Be to, gilaus mokymosi metody, tokiy kaip ,,autoenkoderiai ir dirbtiniai neuroniniai
tinklai (ANN), taikymas pasirodé esgs veiksmingas nustatant sudétingus suk¢iavimo scenarijus.
Gilusis mokymasis leidzia sistemoms atskleisti daugialypius suk¢iavimo modelius, kuriy daznai
nepastebi pavirSutiniSki ML modeliai. Taciau tokie i$Sukiai kaip atsako laikas, jautrumas
sgnaudoms ir poreikis optimizuoti poZymius tebéra itin svarbios tobulintinos sritys. Tyrime
pabréziama pozymiy atrankos svarba, parodant, kad nereikSmingy duomeny sumazinimas gali

gerokai padidinti sistemos nasuma.

Si sukéiavimo aptikimo evoliucija idryskina didéjantj adaptyviy, duomenimis pagristy
sprendimy poreikj aviacijoje. Pasitelkus pazangius ML ir gilaus mokymosi metodus, pramoné gali
perzengti reaktyviy priemoniy ribas, atverdama kelig patikimesnéms ir kei¢iamo dydZio

sukéiavimo aptikimo sistemoms. (Aras & Glivensan, 2021)

1.5. Duomeny privatumo ir teisiniai aspektai KYC automatizacijoje

Pazangiy technologijy, tokiy kaip maSininis mokymasis (ML), natiiralios kalbos
apdorojimas (NLP) ir ziniatinklio duomeny nuskaitymas, naudojimas ,,Pazink savo klientg*
susijusiy su duomeny privatumu ir teisés akty laikymusi. Nors Sios priemonés padidina galimybes
analizuoti didziulius duomeny rinkinius, jos turi buti kruopsciai suprojektuotos ir jdiegtos, kad
nebiity pazeistos teisés ] privatuma ar teisés aktai. Toliau nagrin¢jame literatiirg Siais aspektais,

iSsamiai apzvelgdami problemas ir cituodami susijusius tyrimus.
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1.5.1. Teisinés problemos, susijusios su masininiu mokymusi KYC srityje

ML algoritmai, naudojami KYC sistemose, apdoroja neskelbtinus klienty duomenis, todél
kyla susiriipinimas dél to, kaip Sie duomenys saugomi, naudojami ir dalijamasi jais. Turksen et al.
(2024) atliktame tyrime pabréziama, kad finansy jstaigose vis placiau taikant AI/ML priemones,
imta atidziai tikrinti, ar galima paaiskinti, atskaitomybe ir atitikt] besikei¢iantiems reguliavimo
reikalavimams. Nors ML uztikrina neprilygstamg efektyvumg nustatant anomalijas ir
automatizuojant rizikos vertinimg, jo sudétingumas ir neskaidrumas daznai trukdo reguliavimo

institucijoms pasitikéti Siomis sistemomis.

Be to, pagal tokias teisines sistemas, kaip ES dirbtinio intelekto jstatymas ir Bendrasis
duomeny apsaugos reglamentas (BDAR), reikalaujama, kad jstaigos uztikrinty, jog jy dirbtinio
intelekto modeliai atitikty etikos standartus, jskaitant skaidruma ir sazininguma. Siuose
istatymuose nurodoma naudoti ,,paaiSkinamaji AI* - §is reikalavimas atsispindi Turkseno ir kt.
iSvadose, kuriose pabréziama, kaip svarbu, kad algoritmai biity suprantami ir reguliavimo

institucijoms, ir galutiniams naudotojams. (Turksen, Benson, & Adamyk, 2024)

1.5.2. Privatumo i$Sukiai NLP ir Ziniatinklio nuskaitymo srityje

SV —

Habernal (2022), dideli transformatoriais pagrjsti NLP modeliai yra linke j privatumo atakas, kai
jautrig informacijg galima iSgauti net i§ nuasmeninty duomeny rinkiniy. Dél to buvo sukurti
privatumo i$saugojimo metodai, pavyzdziui, diferencinis privatumas, kuriais siekiama apsaugoti

duomentis ir kartu i$laikyti NLP modeliy veiksminguma jautriose srityse.

Tinklapiy nuskaitymas - galingas vieSai prieinamos informacijos rinkimo metodas - daZnai
veikia teisiSkai pilkosiose zonose. Krotov (2020) pabréZia, kad nors interneto duomeny
nuskaitymas gali biiti labai veiksmingas pleciant KYC procesus, jis turi atitikti intelektinés
nuosavybés jstatymus, svetainiy paslaugy teikimo sglygas ir privatumo taisykles. Neatitikimas gali

lemti teisinius gin€us arba zalg finansy jstaigy reputacijai.
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1.5.3. Rekomendacijos dél atitikties uztikrinimo

Noré¢damos sumazinti teisines ir privatumo problemas, susijusias su KYC automatizavimu,

jstaigos turi taikyti jvairiapusj poziiirj:

1. Diferencinio privatumo metodai: Kaip siilo Yin ir Habernal, jstaigos savo ML ir NLP
modeliuose turéty jdiegti diferencinj privatuma, kad apsaugoty jautrig informacijag duomeny
apdorojimo metu.

2. Paaiskinamumas dirbtinio intelekto modeliuose: Turksen ir kt. tyrime pabréziama biitinybé
naudoti paaiSkinamus dirbtinio intelekto metodus, kad biity jvykdyti reguliavimo reikalavimai
ir igytas suinteresuotyjy Saliy pasitikéjimas.

3. Etiska ziniatinklio nuskaitymo praktika: Vadovaudamosi Krotovo rekomendacijomis,
organizacijos turéty uztikrinti atitiktj teisiniams standartams, gaudamos aisky sutikimg arba

licencijas, kai 18 interneto svetainiy nuskaito duomenis.

Sios strategijos ne tik padeda organizacijoms laikytis teisiniy pagrindy, bet ir didina
visuomeneés pasitike¢jima KYC procesais. Ateityje atliekant mokslinius tyrimus daugiausia
démesio turéty biiti skiriama visuotinai priimtinoms etiSko pazangiyjy technologijy naudojimo

tokiose jautriose srityse kaip KYC gairéms parengti.
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2. SIULOMAS SPRENDIMAS IR NAUDOTI METODAI

2.1. Automatizuotas internetinés reputacijos vertinimo modelis

Siame skyriuje pristatomas automatizuotas modelis, skirtas vertinti klienty interneting

reputacija, naudojant pazangius technologinius sprendimus, tokius kaip ziniatinklio duomeny

nuskaitymas (angl. Web Scraping), natiiralios kalbos apdorojimo (angl. NLP) metodali,

lygiagretieji skai¢iavimai ir masininis mokymasis. Sis modelis yra pritaikytas KYC procesui,

siekiant ne tik efektyviai identifikuoti ir jvertinti klientus, bet ir uztikrinti atitiktj reguliavimo

reikalavimams. Toliau pateikiama iSsami

aprasymas.

Kliento registracijos procesas
{angl. KYC Onboarding)
1. ParaiSkos iniciavimas
2. Dokurnenty patvirtnimas
3. Rizikos vertinimas

4. Sprendimo priémimas

kiekvieno etapo analizé ir technologijy taikymo

Muolatinis deramas
patikrinimas (angl. Ongoing
Due Diligence)

1. Reguliznls ataujinimai
2. Mzgalankios Zinizskliaides stebeimas
3. Pakartofinis rizikos vertinimas

4 Vfeiksmai pagrist Evadomis

Google paietkos variklio AR ‘
It Bing paietkes warikhio AP|
Sankeijy sarasy duomeny surinkimas ¢
OFAC E
UN Finiatinklio duomeny nuskaitymas
\_ EU J Beautiful Soup

¥

~
Aviacijai bidingo fodyno sudarymas

Duomeny apdorajimas

(angl. data clesning)

HLF maodeliy pakartofinis
apmokymas

infegruojant aviscijai bidinga

Zodyna ir sankeijy sarasus

A

Y @

Duwomeny apdorajimas

~

(angl. data cleaning)

.‘J'.S-tandarﬁikai apmakyti HL;\‘-
miodelizi
WADER
roBERTa
BERT

Opentl ChatGFT ~/

Aviacijos specifikai
apmaokyti MLP modeliai
WADER

MLP modeliy rezultaty

wvalidacija su esamais klienty

rizikos lygiais

Kliento rizikos lygis
Zama rizka
Viduting rizika

Aukita rizka

A

K-vidurkiy klasterizavimas

Sentimentiniy jwertiy

konvertavimas | rizikos lygius

A

Sentimenty analizé
naudojant NLP modelius

A A

roBERTa

Saltinis: sudaryta autoriaus

6 pav.

BERT

Op=nAl Chat-GPT

Siiilomas sprendimas
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Remiantis standartinémis KYC procediromis aviacijos sektoriuje, identifikuotas 4
zingsniy procesas buvo pasirinktas kaip pagrindas rizikos vertinimo $akai, skirtai tolimesniems
automatizacijos tyrimams. Tai padaryta dél Sios Sakos plataus pritaikomumo, leidziancio
efektyviai integruoti masininio mokymosi (ML) sprendimus. Svarbu pabrézti, kad Sie rizikos
vertinimo veiksmai yra reguliariai kartojami, o tai dar kartg patvirtina modelio kiirimo svarba.
Sukurtas modelis leis uztikrinti automatizuota sprendima, kuris reguliariai atnaujins duomenis ir

prisitaikys prie kintan¢iy aplinkybiy

Internetinés reputacijos duomeny gavimui pasitelkiami du populiariausi paieskos varikliai
— Google ir Bing. Duomeny rinkima bei automatizacija palengvina $iy paieskos sistemy teikiamas
API funkcionalumas. Perduodant naujo ar esamo kliento pavadinima kaip uzklausa, API grazina
visg su tuo pavadinimu susijusig informacija, kurig galima rasti Siuose paieskos varikliuose. Tai

leidzia efektyviai rinkti duomenis ir juos panaudoti tolimesnei analizei ar sprendimy priémimui.

Siekiant giliau ir automatizuotai analizuoti gautus paiesky rezultatus, naudojamas
ziniatinklio nuskaitymo (angl. web scraping) jrankis, integruotas per ,,Python* programavimo
kalbos bibliotekas. Sio jrankio pagalba jeinama j kiekvieno Google ir Bing pateikto rezultato
nuoroda, i§ kurios esamas HTML kodas i$§ifruojamas ir iSgaunama tik svarbi tekstiné informacija
— konkretus straipsnio ar puslapio turinys. Toliau $is turinys apdorojamas atliekant duomeny
valymo (angl. data cleaning) operacijas pagal poreikj. Taip paruosti duomenys suteikia iSsamig ir

tikslig informacijg apie kliento reputacijq internete.

Paruostus internetinius duomenis apie kiekvieng naujg ar esamag klientg galima perduoti
natiiralios kalbos apdorojimui (angl. Natural Language Processing — NLP) bei eksperimentiniais
tikslais naudojamamas ,,OpenAl ChatGPT* API funkcionalumui. ,,ChatGPT* priima tuos pacius
apdorotus tekstus kaip ir NLP modeliai, ta¢iau uzklausa yra jkoduota taip, kad prasyty sentimenty
analizés. Pavyzdziui, ] uzklausos laukelj yra jraSomas tekstas: “Please analyze the sentiment of this
text and provide a score for positive, negative, and neutral. Provide scores strictly in this format:
[neg:,neu:,pos:] (for example: [neg:-0.156,neu:0,p0s:0.950]). Values should be strictly from -1
to 1.”7. Sis metodas leidzia gauti dirbtinio intelekto sugeneruotus sentimentinius jveréius
kiekvienam tekstui. Likusiems NLP metodams, tokiems kaip ,,BERT*, ,,ROBERTa* ir ,,VADER*,
atskiros uzklausos formuoti nereikia, nes jie analizuoja teksta pagal savo vidines logikas, t.y.
,BERT“ ir ,ROBERTa“ analizuoja zodzius dviprasmiskai, atsizvelgiant j jy konteksta tiek pries,
tieck po nagrinéjamo Zodzio. Jie yra pritaikyti suvokti gily teksty reikSmiy rysj ir jvertinti
sentimentus remiantis viso teksto zodyno ir gramatikos kontekstu. Tuo tarpu ,,VADER* metodas

yra zodyno pagrindu sukurtas sentimenty analizés jrankis, skirtas paprastesnéms, ypac¢ trumpoms,
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tekstinéms zinutéms, tokioms kaip socialiniy tinkly jrasai. ,,VADER® analizuoja individualius
zodZius ir jy poliaruma (teigiama, neigiamg ar neutralig reikSme) be detalaus konteksto analizes,
todél jis greitesnis, bet maziau tikslus sudétingesniuose tekstuose. Tokiu biidu sentimenty analizé
gali buti atlieckama tiek naudojant pazangesnius kontekstinius modelius (,,BERT* / ,,ROBERTa*),
tiek paprastesnius metodus (,,VADER®), atsizvelgiant j analizés tikslg ir teksto pobud;.

Gautus sentimentinius jvercius sugrupuojame ir apskaiCiuojame bendrg vidurkj,
remdamiesi visais internete prieinamais Saltiniais. Pagal §j vidurkj kiekvienas klientas gali biiti
priskirtas skirtingam rizikos lygiui (zemas, vidutinis, aukstas). Be to, reguliariai kartojant §j
procesa nustatytu daznumu, galima stebéti, ar konkretaus kliento reputacija laikui bégant keiciasi.
Tokia sistema leidzia efektyviai vertinti klienty rizikg bei identifikuoti potencialius pokycius

reputacijoje, kurie gali turéti jtakos verslo sprendimams.

Siekiant veiksmingai pritaikyti §j procesg konkretiems aviacijos pramones poreikiams,
esami NLP ir dirbtinio intelekto metodai yra perrenkami, iSple¢iant jy Zodynus ir jtraukiant i juos
aviacijai budinga terminija, sankcijy sarasus ir bendra aviacijos naujieny konteksta. Siuo tikslu
duomenys gaunami i§ pagrindiniy aviacijos reguliavimo institucijy, tokiy kaip EASA, ICAO ir
FAA naujieny portaly, taip pat i§ JT, ES ir OFAC tvarkomy sankcijy sarasy, kuriais placiai

remiamasi ir kuriy grieztai laikosi aviacijos organizacijos.

Kadangi ,,OpenAl ChatGPT* funkcijos negalima tiesiogiai modifikuoti, siekiant gauti
labiau aviacijos kontekstui pritaikytus nuotaiky balus, uzklausa pakoreguota taip, kad pabreézty §j
démesj. Pavyzdziui, jvesties uzklausa gali buiti tokia: "Please analyze the sentiment of this text and
provide a score for positive, negative, and neutral. Rate this text sentiment in the context of the
aviation sector and provide scores strictly in this format: [neg:,neu:,pos:] (for example: [neg:-
0.156,neu:0,p0s:0.950]). Values should be strictly from -1 to 1.".

NLP metody perkvalifikavimas yra daug iStekliy reikalaujantis procesas, kuriam reikia
didelés skai¢iavimo galios. Cia nejkainojamais tampa lygiagretieji skai¢iavimai, ypa¢ naudojant
CUDA (Compute Unified Device Architecture). CUDA pagreitina mokymo procesa, perkeldama
skaiciavimus ;] GPU, tod¢l modelio mokymo laikas veiksmingai sutrumpéja daugiau nei perpus.
CUDA funkcijy, prieinamy tokiose platformose kaip ,, Google Colab Pro“, integravimas padidina
efektyvumg ir prieinamumg. Kadangi ,,Google Colab* yra debesijos platforma, ji leidzia atlikti
intensyvius skai¢iavimus nenaudojant galingo vietinio kompiuterio, todél yra puikus pasirinkimas

atliekant daug iStekliy reikalaujanc¢ias mokymo uzduotis.

Galiausiai, atlikus sentimentiniy jverciy perskai¢iavimg ir sugrupavus juos iki kliento

lygmens, sukuriamas naujas duomeny rinkinys, pagrjstas aviacijos sektoriaus specifika
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pritaikytais ir apmokytais NLP modeliais. Sj rezultata lyginame su pirminiais sentimenty analizés
duomenimis, siekdami jvertinti nuoseklumg ir tikslumg. Papildomai, palyginus Siuos rezultatus su
esamais, aviacijos jmonéje patvirtintais klienty rizikos lygiais, galima pasirinkti labiausiai
priimting ir tiksliausig variantg, kuris uZztikrina didesnj duomeny patikimumag ir analizés

pagristuma.

2.2. Duomeny surinkimo metodai

Sio modelio kirimui bei analizés procesams vykdyti biitina surinkti jvairiy 3altiniy
duomenis, kurie biity ne tik patikimi, bet ir aktualtis aviacijos sektoriui. Naudojami metodai
uztikrina, kad surinkta informacija apimty tiek bendraja interneting informacija, tiek specifinius
duomentis, susijusius su tarptautinémis taisyklémis ir reguliavimu. Toliau pateikiami pagrindiniai

duomeny surinkimo Saltiniai ir jy svarba.

2.2.1. Google/BING API

,,Google* pasirinktinés paieskos JSON API ir ,,Microsoft” , ,,Bing* ziniatinklio paie$kos
API kiuréjams suteikia paZzangias programinés prieigos prie paieSkos rezultaty priemones,

leidZiancias veiksmingai gauti ir analizuoti duomenis.

,,G0oogle pasirinktinés paieskos JSON API leidzia karéjams pateikti uzklausas ir gauti
paieskos rezultatus i§ programuojamos paieskos sistemos (angl. Programmable Search Engine -
PSE). Si API palaiko pritaikyma, todél naudotojai gali sutelkti démesj j konkreéias svetaines ar
temas, apibréZzdami pasirinktinius paieSkos variklius. Atsakymai pateikiami JSON formatu, kurj
galima lengvai integruoti | automatizuotas darbo eigas. PavyzdZziui, paieSkos uzklausos gali biiti
pritaikytos konkreciai aviacijos terminologijai arba reguliavimo svetainéms. Kaip pabréziama
,Google* API dokumentuose, ,,51 API leidZia programiSkai gauti pasirinktinés paieskos ir vaizdy
paieskos rezultatus, integruojant juos ] savo programas, kad atitikty konkrecius paieskos

reikalavimus® (Google APIs Explorer, 2024)

Microsoft ,,Bing* Ziniatinklio paieSkos API teikia i§samy funkcijy rinkinj, jskaitant prieiga
prie tinklalapiy, vaizdy, vaizdo jraSy ir naujieny paieskos rezultaty. Dél savo pazangiy funkcijy,
tokiy kaip pritaikomi filtrai, ,,puslapiavimas‘ ir uzklausos terminy paryskinimas, ji yra universali
priemoné Ziniatinklio informacijai rinkti. Pasak ,,Microsoft“, API ,,leidzia siysti paieSkos uzklausg
1 ,Bing® ir gauti atitinkamus rezultatus jvairiais formatais, todél idealiai tinka jterpti paieskos

funkcijas j programas® (What is the Bing Web Search API1?, 2022)
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Naudojantis Siomis API galima rinkti didelius kiekius duomeny, kartu iSnaudojant

unikalius kiekvienos platformos privalumus. Taciau reikia atsizvelgti j tam tikrus apribojimus:

1. Paieskos rezultaty SaliSkumas: Kaip pabréziama Poudel ir Weninger (2024) tyrime, paieskos
algoritmai daznai teikia pirmenybe autoritetingiems Saltiniams, o prieStaringa ar politiskai
jautry turinj filtruoja. Jie pazymi, kad ,,SERP i§ esmés teikia pirmenybe¢ didelio autoriteto
domenams, o tai gali apriboti uzfiksuoty pozitiriy jvairove.

2. Mastelio keitimas (angl. scalability) ir sagnaudy efektyvumas: Narayanan ir kt. taip pat
pabrézia, kad SERP API yra ekonomiskai efektyvios didelio masto duomeny rinkimui,
palyginti su tiesiogine API prieiga prie socialinés ziniasklaidos platformy, ir teigiama:
,Kadangi API apribojimai didéja pagrindinése platformose, SERP panaudojimas yra

prieinama duomeny gavimo alternatyva“ Poudel ir Weninger (2024)

,,Google*“ JSON API ir ,,Microsoft” ,,Bing* ziniatinklio paieSka API iSsiskiria kaip labai
lankscios priemonés, kurios supaprastina duomeny rinkimg ir analize. Suteikdamos programing
prieiga prie paieskos rezultaty strukttrizuotu formatu , Sios API supaprastina darbo eigg ir leidzia
kiiréjams pritaikyti paieskas specifiniams poreikiams, pavyzdziui, konkre¢ioms pramonés Sakoms
budingoms temoms ar terminologijoms. D¢l jy pritaikomumo ir lengvo integravimo |
automatizuotas sistemas jos yra nepakei¢iamos norint efektyviai surinkti didelius kiekius svarbiy
duomeny. mazinant ranky darbo sgnaudas. Nepaisant tam tikry apribojimy , pavyzdziui, galimy
paieskos sistemos SaliSkumy. rezultatai, Sios API labai palengvina duomeny paieskos uzdavinius

ir palaiko kei¢iamo mastelio tikslines taikomasias programas.

2.2.2. Sankcijy sarasai

Sankecijos yra galinga uZsienio politikos ir tarptautinio valdymo priemone¢, kuria siekiama
atgrasyti nuo zalingo elgesio, priversti laikytis tarptautiniy normy arba bausti uz pasauliniy
standarty pazeidimus. Sankcijos taikomos individualiu, organizaciniu ir nacionaliniu lygmenimis,
nukreiptos prie§ tokiag veikla kaip terorizmo finansavimas, zmogaus teisiy pazeidimai ir
suvereniteto paZeidimai. Kaip aiSkina Cortrightas ir Lopezas (2018), sankcijomis ,,siekiama atimti
i$ taikiniy verte ir priversti laikytis pasauliniy normy*. Nuo Saltojo karo laiky jy taikymas labai

iSaugo, tapdamas svarbiausiu veiksniu palaikant tarptautinj saugumga ir valdymo struktiiras.

Sankcijy tikslas - daryti jtaka politiniam ir ekonominiam elgesiui nesiimant karinio
konflikto. Pasak Seyfi ir Hall (2020), sankcijos taikomos siekiant ,.kovoti su terorizmu, jtvirtinti

taikos susitarimus, apriboti ginkly platinimg ir uZtikrinti tarptautinés teisés laikymasi“. Jos
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taikomos taikant finansinius, prekybos, kelioniy ar diplomatinius apribojimus, kuriais siekiama

daryti spaudimg taikiniams, kartu kuo maziau kenkiant civiliams gyventojams.
Pagrindiniai sankcijy sgrasai:

e OFAC (Uzsienio turto kontrolés biuras) : OFAC (Uzsienio prekybos tarnyba) (angl. Office of
Foreign Assets (OFAC)), valdoma JAV Izdo departamento, administruoja ekonomines ir
prekybos sankcijas, skirtas Salims, subjektams ir asmenims, susijusiems su terorizmu,
narkotiky prekyba ir kita neteiséta veikla. Jos ,,Specialiai jvardyty pilieciy ir blokuojamy
asmeny sarasSe* (SDN) yra daugiau kaip 6 000 jraSy, kurie rodo JAV sankcijy vykdymo apimtis
ir specifiSkuma (U.S. Department of the Treasury, 2024). Grieztas OFAC vykdymas pasitelkia
pasauling priklausomybg nuo JAV dolerio, uztikrindamas, kad reikalavimy laikytysi net
treciosios Salys (Seyfi & Hall, 2020).

e JT sankcijos: Sias sankcijas administruoja Jungtiniy Tauty Saugumo Taryba (JT ST), jos yra
visuotinai privalomos valstybéms naréms. Jomis daugiausia démesio skiriama tokiems
klausimams kaip terorizmas, branduoliniy ginkly platinimas ir regioniniai konfliktai.
Biersteker ir Portela (2015) pazymi, kad JT sankcijos yra unikalios savo teisétumu, kuris kyla
1§ visuotinio sutarimo pagal JT Chartija.

e ES sankcijos: Europos Sajunga taiko sankcijas savarankiSkai arba derindama jas su JT
priemonémis, spresdama Zmogaus teisiy pazeidimy, geopolitiniy konflikty ir terorizmo
problemas. ES sankcijos daznai naudojamos kaip papildomos priemonés JT veiksmams,
sustiprinant jy taikymo sritj ir vykdyma. Biersteker ir Portela (2015) pabréZia ES vaidmenj
pleciant sankcijas, kad jos apimty regioninius interesus, kaip matyti i§ priemoniy prie§ Sirija

ir Rusija.

OFAC, JT ir ES sankcijy sarasai pasirinkti dél jy visuotinio taikymo ir patikimumo. JT
pasauliniai jgaliojimai uZtikrina visuotin} teisétuma, o OFAC taikomi griezti vykdymo
uztikrinimo mechanizmai uZtikrina maksimaly reikalavimy laikymasi. ES sankcijos turi regioninj
aspekta, nes jomis sprendziamos konkrecios geopolitinés problemos. Kartu Sie sarasai sudaro
i§samig tarptautiniy normy stebésenos ir vykdymo uztikrinimo sistema, todé¢l jie nepakeiciami
tokiose pramonés Sakose kaip aviacija, kur sankcijy laikymasis yra labai svarbus pasaulinei

veiklai.

2.2.3. Aviacijos institucijy duomenys

Aviacijos institucijoms tenka pagrindinis vaidmuo uZtikrinant pasauliniy kelioniy oro

transportu saugg, veiksmingumg ir standartizavimg. Pagrindiniai jy tikslai - reguliavimas ir
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prieziura, sertifikavimas, standartizavimas ir saugos skatinimas. Toliau pateikiamas pagrindiniy

aviacijos institucijy ir jy funkcijy paaiskinimas:

1.

Europos Sajungos aviacijos saugos agenttira (EASA) yra atsakinga uz civilinés aviacijos
saugos ir aplinkos apsaugos uztikrinimag visoje Europoje. Jos funkcijos apima aviacijos saugos
taisykliy derinima, orlaiviy ir aviacijos organizacijy sertifikavimg ir bendrosios ES aviacijos
rinkos plétros skatinimg. Kaip pazyméjo Europos Komisija, EASA ,,uztikrina vienodai aukstg
saugos lygj visoje Europoje ir remia aplinkos apsaugg bei ekonominj efektyvumga aviacijoje*
(Europos Sajunga, 2024). Be to, EASA aktyviai bendradarbiauja su suinteresuotosiomis
Salimis, siekdama skatinti saugos kultiirg ir skleisti geriausig patirti (EASA, 2024).
Jungtinése Valstijose, daugiausia démesio skirdama saugai ir teisés akty laikymuisi. Ji teikia
iSsamig rekomendacing medziaga, pavyzdziui, patariamuosius aplinkras¢ius, kurie padeda
aviacijos suinteresuotiesiems subjektams laikytis taisykliy. FAA pabrézia savo kaip
,hacionalinés aviacijos institucijos, kuriai pavesta uztikrinti civilinés aviacijos sauga, sauguma
ir veiksminguma® (FAA, 2024), vaidmen;. Sia medZiaga siekiama remti geriausig praktikg ir
naujoves aviacijos bendruomengéje.

Tarptautiné civilinés aviacijos organizacija (ICAQO) yra specializuota Jungtiniy Tauty
agentiira, vienijanti 193 Salis nares, kad skatinty saugia ir tvarkingg pasauling aviacija. Ji
nustato tarptautinius standartus ir taisykles, reglamentuojancias aviacijos sauga, navigacija ir
aplinkos apsaugg. Pasak ICAOQO, jos tikslas - ,,padéti valstybéms dalytis pasaulio dangumi
siekiant abipusés naudos®, suteikiant pagrindg bendradarbiavimui civilinés aviacijos srityje

(ICAO, 2024).

Sios institucijos bendradarbiauja siekdamos palaikyti ir didinti pasaulinés aviacijos sauga

ir veiksminguma, reguliuvodamos, sertifikuodamos ir skatindamos pasauling saugos kultiirg. Jy

suderintomis pastangomis uztikrinama, kad tarptautinis oro susisiekimas atitikty vienodus

standartus, taip skatinant pasitik€jimg ir patikimumg visoje aviacijos pramongje.

Darbe naudojami $iy institucijy naujieny srautai siekiant surinkti kontekstine informacija

apie aviacijos sektoriy. Si informacija yra itin svarbi, kad NLP metodai galéty bati pritaikyti ir

jgyti specifiniy Ziniy, reikalingy aviacijos sektoriaus terminologijai, aktualijoms ir reguliavimo

aspektams analizuoti. Tokiu btidu modeliai tampa jautresni sektoriaus specifikai, uztikrinant

tiksluma ir kontekstualumg apdorojant su aviacijos sektoriumi susijusius duomenis.
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2.3. Parareliniai skai¢iavimai (CUDA)

Lygiagretieji skaiCiavimai - tai keliy skai¢iavimy vykdymas vienu metu, daZnai
pasiekiamas didesn¢ problema padalijus | maZesnes, nepriklausomas uzduotis, kurias galima
apdoroti vienu metu. Sis metodas gerokai padidina skai¢iavimo efektyvuma ir yra plagiai taikomas
mokslinio modeliavimo, dideliy duomeny analizés ir realaus laiko taikomosiose programose.
Pasak Ciccozzi ir kity (2022), ,,lygiagretieji skai¢iavimai tapo dominuojanciu metodu, leidzianc¢iu
panaudoti masing lygiagreciajg aparating jranga, padidinti skai¢iavimo galig ir sumazinti energijos

sgnaudas‘.

CUDA (angl. Compute Unified Device Architecture) - tai lygiagreCiyjy skai¢iavimy
platforma ir taikomyjy programy programavimo sasaja (API), kurig sukiir¢ NVIDIA, siekdama
panaudoti GPU (grafikos procesoriy) bendrosios paskirties skai¢iavimams. Ji leidzia kiiréjams
rasyti labai lygiagretines programas, naudojant C, C++ ir Fortran kalbas, ir taip gerokai pagreitinti
duomeny apdorojimo uzduotis. Kaip pazymi Skirnevsky ir kiti (2017), ,,CUDA technologija
leidzia sparciau atlikti duomeny operacijas paskirstant uzduotis keliems GPU branduoliams, todél
idealiai tinka dideliems duomeny rinkiniams ir intensyviy skai¢iavimy algoritmams tvarkyti*

(Skirnevskiy, Pustovit, & Abdrashitova, 2017)

CUDA ypa¢ veiksminga taikant programas, kurioms reikia didelio lygiagretumo,

pavyzdZiui, apdorojant vaizdus, mokantis maSinomis ir atliekant duomeny analizg. Ji palengvina:

1. Duomeny perdavima: Duomeny perkélimg 1§ pagrindinés atminties ;} GPU atmint]
apdorojimui.

2. Srautai: Naudoti tikstan¢ius GPU branduoliy lygiagrec¢iam uzduociy vykdymui.

3. Optimizavimas: Skai¢iavimo laiko mazinimas, vienu metu atlickant operacijas su keliais

duomeny taskais.

Pavyzdziui, CUDA grindziami lygiagretieji skai¢iavimai buvo naudojami skaitmeniniy
vaizdy apdorojimui optimizuojant triukSmo Salinimo algoritmus. Skirnevsky ir kiti (2017) apraSo,
kaip ,,naudojant CUDA technologija triuk§mo Salinimo procese galima vienu metu apdoroti
pikselius, gerokai pagreitinant algoritmg ir sumazinant bendra skaiciavimo laikg“ (Skirnevsky ir
kt., 2017). PanaSiai Hentosh ir kiti (2023) iliustruoja, kaip ,,naudojant CUDA realizuoti
lygiagretieji algoritmai pasieké daugiau nei SeSiskart didesnj pagreitj mokant Random Forest

modelius dideliuose duomeny rinkiniuose* (Hentosh ir kt., 2023).
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CUDA gebéjimas labai efektyviai atlikti lygiagreCius skaiiavimus pavercia jg svarbia
priemone srityse, kuriose reikalingas didelés apimties duomeny apdorojimas arba realaus laiko

analiz¢, transformuojant pramonés Sakas, priklausomas nuo skai¢iavimo naSumo.

2.4. Sentimentiné analizé

Sentimentiné/nuotaiky analizé yra pagrindiné nattralios kalbos apdorojimo (NLP)
uzduotis, kuria siekiama suprasti teksto emocinj tong - teigiama, neigiamg ar neutraly. [vairis
metodai, pradedant leksikonu pagristais metodais ir baigiant maSininio mokymosi modeliais, siiilo
skirtingus bidus nuotaiky analizei atlikti. Siame skyriuje aptariamos trys daZniausiai naudojamos

priemonés: VADER, BERT ir RoBERTa.

2.4.1. Natiralios kalbos apdorojimas (NLP)

Natiralios kalbos apdorojimas (angl. Natural Language Processing - NLP) yra dirbtinio
intelekto sritis, kurios tikslas — suteikti kompiuteriams gebéjimag analizuoti, suprasti ir generuoti
nattraliai vartojamg zmoniy kalbg. NLP derina kompiuteriy mokslo, lingvistikos ir masininio
mokymosi principus, kad padéty spresti jvairias kalbos apdorojimo uzduotis, tokias kaip

sentimenty analizé, teksto klasifikacija, automatinis vertimas ir kalbos atpazinimas (7 pav.).

Relationship -‘ Entity
Extraction 8 P Extraction
Topic
Classification

Saltinis: (What is NLP and how it is implemented in our lives, 2024)

Sentiment
Analysis

Raw Language
Processing

7 pav. Pagrindiniai nataralios kalbos apdorojimo (NLP) komponentai
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NLP procesas paprastai apima kelis svarbius etapus:

1. Pirminis apdorojimas (angl. Preprocessing) - Sis etapas apima tekstiniy duomeny paruogima
tolimesnei analizei:

a. Tokenizacija: Tekstas suskaidomas j mazesnius vienetus, vadinamus tokenais (pvz., Zodzius
arba sakinius). Sis Zingsnis padeda kompiuteriui apdoroti teksta struktiiruotai.

b. Stopzodziy Salinimas: DaZnai pasikartojantys, mazai informacijos turintys zodziai (pvz., ,,ir",
,bet®, ,tai*) pasalinami siekiant sumazinti nereikalingg triukSma analiz¢je.

c. Steminimas ir lematizacija: ZodZiy grazinimas j jy bazines arba $aknines formas, kad sumazéty
zodyno jvairové ir buty lengviau analizuoti prasme¢ (Nadkarni, Ohno-Machado, & Chapman,
2011)

2. Sintaksin¢ analizé - Siame etape siekiama suprasti ZodZiy tarpusavio rysius. Tai apima sakiniy
strukttiros kiirimg, daly kalbos atpazinimg (angl. POS tagging) ir sakinio gramatiniy rysiy
nustatyma. Si analizé padeda sukurti hierarchija, leidzian¢ia tiksliau suprasti sakinj.

3. Semantiné analizé - Semantinés analizés tikslas yra suprasti Zodziy prasme¢ kontekste.
Naudojant metodus, pagristus giliaisiais neuroniniais tinklais, NLP modeliai analizuoja
konteksta tiek j kaire, tiek | deSine nuo nagrin¢jamo zodzio. Tai ypac svarbu, nes tas pats zodis
gali tureti skirtingg reikSme skirtinguose kontekstuose (Min et al., 2023). PavyzdZziui, zodis
,bankas® (angl. “bank”) gali reiksti finansing institucijg arba upés kranta, priklausomai nuo
sakinio.

4. Masininis mokymasis ir neuroniniai tinklai - NLP modeliai, tokie kaip BERT ir RoBERTa,
naudoja pazangius giliojo mokymosi algoritmus, kurie apdoroja teksta lygiagreciai ir
adaptuojasi skirtingiems duomeny rinkiniams. Sie modeliai yra apmokomi i§ didZiuliy
duomeny rinkiniy, naudojant savarankiSko mokymosi metodus, leidZian¢ius modeliams

iSmokti zodziy reikSmes, jy kontekstg ir tarpusavio rysius (Koroteev, 2021)

Pasak Devlin ir kt., (2019) NLP jgyvendinimas daznai apima i§ anksto apmokyty modeliy

pritaikymg konkreciam kontekstui. Pavyzdziui:

e Duomeny paruo§imas: ZodZiy vektorizacija naudojant metodus, tokius kaip ,,Word2Vec* arba
,» 1 F-IDF*, siekiant paversti tekstg j skaiting forma, kurig gali suprasti maSininiai modeliai.

e Modelio pritaikymas: Naudojant i§ anksto apmokytus modelius (pvz., BERT), jie pritaikomi
naujam tekstui per papildoma apmokyma specifiniuose duomeny rinkiniuose. Sis procesas
vadinamas ,.fine-tuning*.

e Vertinimas: Po apmokymo modeliai vertinami remiantis tikslumo, prisiminimo ir F1 matu,

siekiant uztikrinti, kad rezultatai yra patikimi ir atitinka uzduoties tikslus.
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Pasak Min et al. (2023), NLP technologijos ,,suteikia galimybe apdoroti didziulius teksto
duomeny kiekius efektyviai ir tiksliai, pritaikant automatizavimo metodus jvairiems taikymo
atvejams®. Tokie metodai ne tik sumazina darbo sgnaudas, bet ir uztikrina didesnj tiksluma, kai

dirbama su strukturizuotu ir nestrukturizuotu tekstu.

NLP revoliucija, paremta giliai integruotais neuroniniais tinklais, suteikia galimybes
spresti sudétingas kalbos apdorojimo uzduotis, kurios anksciau reikalavo intensyvaus rankinio

darbo ar net buvo nejmanomos atlikti.

2.4.1.1. VADER

VADER (angl. Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) yra taisyklémis
pagristas leksikono metodas, skirtas nuotaiky analizei, ypac pritaikytas socialinei ziniasklaidai ir
trumpiems tekstams. Jis priskiria tekstui sentimenty balus (teigiamus, neigiamus ir neutralius),
remdamasis i§ anksto nustatytu sentimenty leksikonu. Kiekvienam leksikono zodziui priskiriamas
atitinkamas balas, o bendra nuotaika apskai¢iuojama sumuojant Siuos balus. Pasak Hutto (2014),
VADER yra veiksmingas nustatant trumpo, glausto teksto, pavyzdziui, twitterio zinutés,
nuotaikas, nes remiasi euristika ir kontekstiniais modifikatoriais, tokiais kaip neiginiai (angl.
negations) ar stiprintuvai (angl. amplifiers).

Nors VADER yra paprastas ir skai¢iavimo pozitriu efektyvus, jis apsiriboja tik savo
leksikone esanciais Zodziais ir yra maziau pajégus suprasti niuansuotus ar kontekstinius nuotaiky

pokycius tekste.

24.1.2. BERT

2019 m. Devlin ir kt. sukurtas BERT yra paradigminis NLP pokytis, nes pristatoma
giliuoju mokymusi pagrjsta transformatoriaus architektiira, galinti atlikti dvikrypte teksto analize.
Tai leidzia BERT suprasti ZodZio konteksta remiantis tiek ankstesniais, tiek vélesniais Zodziais
sakinyje. Atliekant nuotaiky analiz¢, BERT puikiai supranta sudétingus kontekstus, idiomatinius

i§sireiSkimus ir specifinés srities zodyna.

Pavyzdziui, atlikdamas teksto klasifikavimo uzduotis, BERT tiksliai pritaiko savo i§
anksto apmokytg modelj konkre¢iame duomeny rinkinyje, kad jis biity pritaikytas prie nuotaiky
analizés srities. Pasak Koroteev (2021), BERT gerokai pranoksta tradicinius metodus, kai

sprendZiami uzdaviniai, reikalaujantys gilaus kalbos niuansy supratimo.

2.4.1.3. RoBERTa
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2019 m. Liu ir kt. sukurta RoBERTa - tai BERT patobulinimas, kuriame daugiausia
démesio skiriama mokymo efektyvumui ir optimizavimui. PaSalinus tam tikrus apribojimus,
pavyzdziui, kito sakinio prognozavimg, ir padidinus modelio mokymo duomenis, ,,RoBERTa*
pasiekia dar didesnj sentimenty analizés ir kity NLP uzduoéiy tikslumg. (Tarunesh, Aditya, &
Choudhury, 2021)

Vienas 1§ pagrindiniy skirtumy - mokymo rezimas; ,,ROBERTa* naudoja iSsamesnj
iSankstinj mokymga ir geresnj hiperparametry derinimg. Pasak Miiller ir kity (2023), ,,RoBERTa*
yra ypa¢ veiksminga, kai reikia tiksliai sureguliuoti konkrecios srities sentimenty uzdavinius,

pavyzdziui, analizuojant klienty atsiliepimus arba vie$asias nuomones socialinése platformose.

2.4.1.4. OpenAl Chat-GPT API

,OpenAl“ sukurta ,ChatGPT API* yra patikima priemoné dirbtiniu intelektu pagristiems
pokalbiy agentams integruoti j programas. ,,ChatGPT*, sukurta remiantis GPT-3.5 ir GPT-4
architektiiromis, naudoja gilaus mokymosi ir nattiralios kalbos apdorojimo (NLP) metodus, kad
suprasty ir generuoty j zmogy panady teksta. Sis gebéjimas leidZia jj jgyvendinti jvairiose NLP
uzduotyse, iskaitant nuotaiky analizg, turinio generavimg ir bendravimo su klientais sistemas

(Fitria, 2023; Perlman, 2022).

Pagrindiné ,,ChatGPT* funkcija - transformatoriais pagrjstas (angl. transformer - based)
modelis, apmokytas naudojant didelius duomeny rinkinius, kuriuos sudaro knygos, straipsniai ir
kiti teksto Saltiniai. API veikia priimdama teksting jvesti (uzklausg arba raginima) ir generuodama

nuosekly atsakyma pagal mokymo metu ismoktus modelius. Sis procesas apima keleta pagrindiniy

etapy:

1. Zenklinimas (angl. Tokenization): Jvesties tekstas suskaidomas j maZesnius vienetus,
vadinamus zetonais, kad modelis galéty veiksmingai apdoroti informacija.

2. Konteksto supratimas: Transformatoriaus modelis jvertina jvesties tekste esanciy zenkly
rySius. Jis naudoja démesio mechanizmus, kad nustatyty, kurios jvesties teksto dalys yra
svarbiausios uzklausai.

3. Atsakymo generavimas: Remdamasis konteksto supratimu, modelis numato kita Zenkly seka
atsakymui generuoti. Siam prognozavimo procesui daro jtaka mokymo duomenys ir
tikslinimas naudojant mokymasi pastiprinant su Zmogaus griZztamuoju rySiu (angl.

reinforcement learning with human feedback, RLHF) (Fitria, 2023).

OpenAl uztikrino, kad API biity patogi ir universali. Kiir¢jai gali lengvai siysti tekstines

uzklausas | API galinj taSka ir gauti atsakymga realiuoju laiku. API lankstumas leidzia pritaikyti,
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pavyzdziui, nustatyti atsakymy tong ar sudétinguma, o tai ypa¢ naudinga konkrecioms sritims
skirtose taikomosiose programose, pavyzdziui, Svietimo ar klienty aptarnavimo srityse (Haque et
al., 2022).

Igyvendinimas NLP uzduotyse pagal Perlman (2022):

1. Sentimenty analizé: API gali analizuoti emocinj teksto tong interpretuodama kontekstines
uzuominas. Pavyzdziui, kiiréjas gali uzprogramuoti API klasifikuoti teksta kaip teigiama,
neigiama ar neutraly pagal i§ anksto nustatytus rodiklius.

2. Teksto apibendrinimas: ChatGPT gali sutraukti ilgus dokumentus j glaustas santraukas,
iSrySkindama pagrindinius dalykus ir i§laikydama nuosekluma.

3. Pokalbiy dirbtinis intelektas: jis jgalina pokalbiy robotus, galin¢ius imituoti ] zmogy panasy
dialoga, kurie gali buti diegiami klienty aptarnavimo, $vietimo ir kitose interaktyviosiose

programose.

ChatGPT API supaprastina sudétingy NLP galimybiy integravima | taikomasias
programas. Ji yra labai kei¢iamo dydzio, prieinama per debesijos infrastruktiirg ir palaiko jvairias
kalbas, o tai didina jos pritaikomumg visame pasaulyje. Taciau kir¢jai turi atsizvelgti | etines
problemas, pavyzdziui, galimg generuojamy atsakymy S$aliSkumg, ir jgyvendinti apsaugos

priemones, kad uztikrinty tikslius ir tinkamus rezultatus (Fitria, 2023; Haque et al., 2022).

Naudodamiesi ChatGPT API, kuréjai gali kurti iSmanigsias sistemas, kurios pagerina
naudotojy patirt], automatizuoja pasikartojancias uzduotis ir teikia prasmingas jzvalgas NLP
grindZiamose programose. Kaip paZymi Fitria (2023), ,,ChatGPT gebé¢jimas generuoti | Zmogy
panasius atsakymus mazina atotriikj tarp masiny efektyvumo ir zmoniy saveikos, atverdamas keliag

novatoriSkiems dirbtinio intelekto sprendimams®.

2.5. Rezultaty validacija ir palyginimas

K-vidurkiy klasterizavimas yra pladiai pripaZzintas nekontroliuojamas masininio
mokymosi algoritmas, naudojamas duomeny rinkiniams suskirstyti j k klasteriy pagal jiems
budingus modelius. Algoritmas optimizuoja klasterio vidinj panasuma, kartu mazindamas
klasterio tarpusavio panasumg, naudodamas pasirinktg atstumo metrikg, pavyzdziui, Euklido
atstumg. Kaip pabrézia Ahmed et al. (2020), K-vidurkiy algoritmas dél savo paprastumo ir
skaiciavimo efektyvumo daznai taikomas scenarijuose, kuriuose reikia efektyvaus ir kei¢iamo

mastelio klasterizavimo.
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Siame tyrime K-vidurkiy klasterizavimas taikomas nuotaiky balams, gautiems i$ natiralios
kalbos apdorojimo (NLP) analizés, klasifikuoti i tris rizikos lygius: ,,Didelis®, ,Vidutinis® ir
,Mazas. Sis klasifikavimo procesas padeda kiekvienam analizuojamam subjektui priskirti
kategoring rizikos etikete, o tai leidZia atlikti struktiirizuotg rizikos vertinimg pagal KYC (angl.

Know Your Customer) ir nuolatinio deramo patikrinimo procesus.

Klasterizavimo procesas pradedamas nustatant optimaly klasteriy skaiciy (k), kuris Siuo
atveju i anksto nustatytas kaip trys, atitinkantys tikslinj rizikos lygj. Po inicializacijos algoritmas
iteratyviai atnaujina klasteriy centroidus, priskirdamas kiekviena nuotaikos balg artimiausiam
klasteriui ir perskai¢iuodamas centroidus, kol pasiekiama konvergencija. Sis procesas uztikrina,

kad duomeny taskai (nuotaiky balai) biity sugrupuoti pagal jy santykinj panaSuma.

Kaip pabrézia Ikotun et al. (2023), vienas i$ K-vidurkiy i88iikiy yra jo priklausomybé nuo
atsitiktinio inicijavimo, dél kurio gali biiti gaunami neoptimaliis klasterizavimo rezultatai arba
konvergavimas i vietinius minimumus. Siame tyrime tokie apribojimai sprendziami taikant kelis

inicijavimus ir pasirenkant maziausig viding klasterio dispersija turintj sprendima.

Be to, K-vidurkiy efektyvumas Siame kontekste priklauso nuo iSankstinio apdorojimo
etapy, iskaitant nuotaiky baly normalizavimg ir nukrypimy pasalinima, nes Sie etapai padidina
klasterizavimo patikimuma ir tiksluma. Sis procesas ypa¢ svarbus atsizvelgiant j tai, kad
analizuojami duomenys yra didelés dimensijos, kaip sitlo Ahmedas ir kiti (2020), kurie
rekomenduoja taikyti tokias strategijas kaip centroidy inicializacija ir iSankstinis duomeny

paruoSimas, kad pageréty klasterizavimo rezultatai.

Baigus klasterizavima, rezultatai patvirtinami lyginant priskirtus rizikos lygius su eksperty
priskirtomis etiketémis arba etalonais, jei tokiy yra. Klasterizavimo kokybei jvertinti naudojamos
tokios metrikos kaip silueto balas ir Davieso-Bouldino indeksas, uztikrinant, kad gautos

klasifikacijos atitikty tikétinus duomeny rinkinio modelius ir rysius.

Integruojant Sias jzvalgas | KYC ir i§samaus patikrinimo darbo eiga, tyrime parodoma,
kaip K-vidurkiy klasterizacija gali veiksmingai padéti atlikti dinamiska ir adaptyvy rizikos
vertinima, dar labiau jtvirtinant jos, kaip pagrindinio duomeny pagrindu priimamy sprendimy

komponento, vaidmen;.
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3. EKSPERIMENTINIS SKYRIUS

3.1. Darbo aplinkos paruoSimas

Aplinka paruosta naudojant ,,Google Colab“, nemokamg debesy kompiuterijos platforma,
leidzian¢ig naudotojams rasyti ir vykdyti ,,Python* kodg ,,Jupyter sasiuvinio (angl. notebook)
sgsajoje. Google Colab pasirinkta dél lankstumo, prieinamumo ir integruoto GPU ir TPU
palaikymo, kuris gerokai pagreitina skai¢iavimo uzduotis, ypa¢ masininio mokymosi ir gilaus

mokymosi projektuose (Google Research, 2024).

Siekiant uztikrinti, kad aplinka biity paruosta efektyviam duomeny apdorojimui ir
modeliavimui, biitinos ,,Python* bibliotekos jdiegiamos naudojant ,,pip* funkcionaluma. Sios

bibliotekos uztikrina jvairiy projekto aspekty funkcionaluma:

Duomeny tvarkymas: Siekiant palengvinti veiksmingg duomeny tvarkyma ir analize,

jdiegiamos tokios bibliotekos kaip ,,pandas* ir ,,numpy*.

e NLP jrankiai: Tokie paketai kaip ,BeautifulSoup, , Transformers®, ,nltk* ir ,spaCy*
idiegiami teksto apdorojimo ir nattralios kalbos apdorojimo uzduotims atlikti.

e Gilaus mokymosi sistemos: ,,TensorFlow* ir ,,PyTorch* jdiegtos tam, kad biity galima mokyti
ir vertinti gilaus mokymosi modelius.

e Vizualizavimo ir statistikos jrankiai: Jdiegtos tokios bibliotekos kaip ,,matplotlib* ir ,,seaborn®,
kad biity galima kurti jzvalgias duomeny vizualizacijas ir atlikti statistine analize.

e Tinklapiy nuskaitymas ir uzklausos: Jdiegti tokie jrankiai kaip ,,BeautifulSoup®, ,,requests* ir

,»Selenium®, kad bty galima efektyviai nuskaityti Ziniatinklj ir gauti duomenis i§ Ziniatinklio

Saltiniy.

Idiegus Sias bibliotekas uztikrinama, kad aplinkoje bty jdiegtos visos NLP darbo eigai,
jskaitant iSankstin] duomeny apdorojima, modeliy kiirimg, vertinimg ir vizualizavima, reikalingos

priemones.

Biblioteky importavimas: Idiegus reikiamas bibliotekas, jos importuojamos j projekta.
Pagrindinés importuojamos Dbibliotekos: ,transformers darbui su NLP modeliais,
,.BeautifulSoup* Ziniatinklio nuskaitymui ir ,,Scipy* pazangioms matematinéms operacijoms. Sis
importas uztikrina, kad projektas turéty prieiga prie visy esminiy funkcijy kiekviename darbo

eigos etape.
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Integracija su ,,Google Drive®: Aplinka integruota su ,,Google Drive* naudojant
drive.mount(). Tai suteikia sklandzig prieigg prie debesyje saugomy duomeny rinkiniy ir uztikrina,

kad rezultatus bty galima jrasSyti tiesiai j diska, kad jie biity nuolat pasiekiami.

GPU/TPU naudojimas: Naudojant ,,Google Colab*“ GPU ir TPU palaikomasias funkcijas,
atlickamos skai¢iavimams imlios uzduotys, pavyzdziui, dideliy NLP modeliy mokymas. Si
funkcija leidzia greiCiau ir efektyviau vykdyti uzduotis nereikalaujant aukstos klasés vietinés

aparatinés jrangos.

Biitent dél GPU/TPU funkcionalumo projekto vykdymui pirmenybé buvo teikta ,,Google
Colab* platformai, kurios privalumai dokumentacijoje yra apibréZiami taip (Google Research,

2024)..

e FEkonomiskai efektyvi: Ji yra nemokama ir apima prieigg prie galingy GPU ir TPU.

e Debesy pagrindu: Naudojant debesy saugykla galima lengvai pasiekti failus arba jais dalytis.

e IS anksto jdiegtos bibliotekos: Daugelis jprasty biblioteky yra i§ anksto jdiegtos, todél
supaprastéja sagranka.

e Bendradarbiavimo funkcijos: Keli naudotojai gali dirbti su tuo paciu uzrasy knygeliu realiuoju

laiku, taip padidindami produktyvuma

Tokia sgranka uZztikrina paruosta naudoti, galingg NLP ir maSininio mokymosi darbo eigos

aplinka, panaudojant debesijos iStekliy skai¢iavimo galig ir sumazinant sarankos sudétinguma.

3.2. Baziniy duomeny surinkimas ir apdorojimas

Baziniy duomeny rinkimas ir apdorojimas yra labai svarbus bet kurio duomeny
modeliavimo projekto etapas. Duomeny kokybés ir nuoseklumo uZztikrinimas yra esminis dalykas
kuriant patikimus modelius ir generuojant prasmingas jzvalgas. Siame skyriuje aprasomas
duomeny rengimo procesas, kuris apima pirminiy duomeny valyma, standartizavimg ir
struktiirizavima, kad biity uztikrintas jy tikslumas ir vientisumas tolesnei analizei. Duomeny
paruoSimas susvelnina klaidas, sumazina SaliSkumg ir pagerina bendra analitiniy ir masininio

mokymosi modeliy veikima.

Pirminiy duomeny failas, pavadintas ,,MTD_Companies.csv, yra i§ esamos aviacijos
bendrovés KYC duomeny bazés paimtas atsitiktiniy duomeny rinkinys, kuriame egzistuoja 28
zemos rizikos jvertinimg turin¢ios imongs, 53 vidutinj rizikos vertinimg turincios bei 9 aukstu
rizikos lygiu jvertintos jmoné¢s. Pirmiausia duomeny failas jkeliamas j ,,Pandas“ duomeny

struktiira (angl. dataframe) i§ ,,Google Drive* debesijos platformoje esanéios saugyklos. Sioje
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integracijoje naudojama ,,Google Colab®“ platformoje jdiegta duomeny saugojimo funkcija.
Grieztai taikant atitinkamus duomeny tipus ir atliekant tikslinius valymo veiksmus, $iuo procesu
uztikrinama, kad baziniame duomeny rinkinyje nebtity anomalijy ir nenuoseklumy, taip padedant

tvirtg pagrindg KYC sprendimo kiirimui.
Duomeny rinkinyje prieinami keturi stulpeliai:

e id - unikalus klienty kompanijos identifikacinis numeris

e legal_name - klienty kompanijos pilnas pavadinimas

e risk_level - kiekvienai klienty kompanijai priskirtas rizikos lygis pagal vidinius jmonés klienty
rizikos vertinimo procesus

e updated at - pateiktos informacijos atnaujinimo data

Siekiant uztikrinti nuoseklumg ir iSvengti klaidy atliekant analizg, visiems laukams
priskiriami duomeny tipai. Pavyzdziui, laukas ,,id“, kuriame pateikiami unikaltis kiekvieno jraso
identifikatoriai, buvo pakeistas | skaitmeninj duomeny tipa, kad biity iSvengta galimy neatitikimy
dél neskaitmeniniy arba netinkamai suformatuoty veréiy. Sis konvertavimas apémé negaliojanéiy
jrasy vertima j ,,NaN“ ir vélesnj jy pasalinima, kad biity i§saugotas duomeny vientisumas. Panasiai
laukas ,,updated_at“, kuriame saugomi laikiniai duomenys, buvo konvertuotas j standartinj datos
ir laiko formata. Sis konvertavimas leidzia atlikti tikslias laiko operacijas ir palyginimus,

pavyzdziui, stebéti atnaujinimy aktualuma.

Siekiant uztikrinti vienodumg ir i§vengti analitiniy neatitikimy, laukas ,,risk_level*, kuris
yra esminis kategorinis kintamasis, buvo apribotas i§ anksto nustatytomis reikSmeémis (,,Low",
,Medium*, , High*). Visi negaliojantys ar nenuosekliis $io lauko jrasai buvo atmesti. Be to,
siekiant suvienodinti laukg ,,legal_name®, jis buvo pertvarkytas taip, kad buity pasalintos pradiniai
ir galiniai ,baltieji tarpai (angl. whitespaces) ir uztikrintas nuoseklus raSymas didziosiomis
raidémis. Si transformacija ypa¢ svarbi subjekty pavadinimams, nes dél formatavimo skirtumuy,
pavyzdziui, nenuoseklaus didziyjy ir mazyjy raidziy naudojimo, analizés metu gali atsirasti
pasikartojanciy arba neteisingai suklasifikuoty jraSy. Standartizavus §j laukag uztikrinama, kad
pavadinimai biity palyginami ir juose nebiity formatavimo klaidy, o tai padidinty duomeny

rinkinio aiSkumg ir patoguma naudoti.

Grieztai taikant tinkamus duomeny tipus ir atliekant tikslinius valymo veiksmus, $iuo
procesu uZtikrinama, kad baziniame duomeny rinkinyje nebtity anomalijy ir nenuoseklumy, ir taip

sukuriamas tvirtas pagrindas KYC sprendimo kiirimui.
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3.3. Ziniatinklio duomeny nuskaitymas (web-scraping)

Siame skyriuje aprasomas interneto duomeny nuskaitymo procesas, daugiausia démesio
skiriant informacijos paieskai ir apdorojimui i§ interneto Saltiniy. Siame projekte pirminiais
duomeny Saltiniais pasirinktos ,,Google* ir ,,Bing* paieskos sistemos dél jy uzimamos didelés
pasaulinés paieskos sistemy rinkos dalies, kaip parodyta ,,Statista* grafike (pav. 8). Pagal 2024 m.
Sausio ménesio duomenis, dominuojanti ,,Google* su 81,95 proc. rinkos dalies sitilo iSsamius
paieskos rezultatus, o antroje vietoje Zengia ,,Bing*“ su 10,51 proc. Kartu $ios dvi paieskos sistemos

uztikrina iSsamig duomeny rinkimo strategija.

Market share

=2= Coogle =8= bing Yahoo! =e= YANDEX DuckDuckGo Baidu

Saltinis: Statista (2024)

8 pav. Pagrindiniy pasauliniy stacionariyju paieSkos sistemuy rinkos dalis

3.3.1. Ziniatinklio duomeny nuskaitymas naudojant “Google” ir “Bing”

Siekiant automatizuotai rinkti informacijg apie jmones, Siame darbe naudojami du paieskos
varikliai — ,,Google*“ ir ,,Bing“. Abiejy varikliy API suteikia galimybe atlikti uzklausas pagal
jmoniy juridinius pavadinimus ir gauti struktiirizuotus paieskos rezultatus JSON formatu. Sis

procesas leidZia sistemingai rinkti ir analizuoti duomenis apie jmones.

Abi paieskos API (,,Google Custom Search JSON API* ir ,,Bing Search API*) reikalauja

jgaliojimo rakty, kurie uztikrina autorizuota prieiga prie paslaugy. Sie raktai gaunami atitinkamai
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per ,,Google Cloud Console* ir ,,Microsoft Azure* platformas. Raktai naudojami siunciant API

uzklausas, kurios grazina paieskos rezultatus, susijusius su pateiktu juridiniu pavadinimu.
Procesas susideda is keliy etapy:

1. Paieskos uzklausos pateikimas:
e Naudojama sukurta funkcija ,,google_search* arba ,,bing_search* tam, kad buty pateikta
uzklausa atitinkamam API. Uzklausose nurodoma, kad reikia grazinti iki 10 rezultaty.
e Grazinti JSON duomenys apima metaduomenis, tokius kaip tinklalapiy pavadinimai,
nuorodos ir fragmentai (angl. snippets).
2. Pilno teksto gavimas i$ tinklalapiy:
Naudojant funkcija ,,get_full_text”, i$ tinklalapio HTML turinio i§gaunamas pagrindinis tekstas.
Si funkcija irenka teksta i§ <p> Zymuy, kurios paprastai apima prasminga tinklalapio informacija.
e Jei tinklalapio turinys negali biiti gautas arba jvyksta klaida, graZinama reikSme ,,None*.
3. Duomeny kaupimas:
Kiekvienas paieSkos rezultatas apdorojamas ir paverCiamas struktiirizuotu jraSu, kuriame
pateikiama:

e Imonés unikalus identifikatorius (ID).

Juridinis pavadinimas.

Tinklalapio pavadinimas, nuoroda, fragmentas ir visas tekstas.
Nors procesai ,,Google“ ir ,,Bing* paieskos API yra beveik identiski, yra keletas skirtumy:

o Paieskos API struktiira:

o ,,Google* API grazina rezultatus per items lauka, kuriame pateikiami straipsniy pavadinimai,
nuorodos ir fragmentai.

o ,,Bing*“ API grazina rezultatus per webPages.value lauka, o fragmentai gali turéti HTML zymy,
kurias reikia paSalinti.

e Autentifikacija:

o ,,Google* API reikalauja API rakto ir paieskos variklio ID (angl. Custom Search Engine ID).

o ,,Bing*“ API naudoja vieng API raktg su pritaikytu antras¢iy lauku Ocp-Apim-Subscription-
Key.

e Fragmenty formatas:

o ,,Google* API fragmentai paprastai yra tekstiniai.

o ,,Bing“ API fragmentuose gali buti HTML dekoracijy, todél naudojama ,,BeautifulSoup*, kad
bty pasalinti HTML zymos.
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Surinkti rezultatai apdorojami ir pateikiami lenteléje su Siais stulpeliais:

e id: Imonés unikalus identifikatorius.

e legal_name: Imonés juridinis pavadinimas.

e Title: Tinklalapio ar straipsnio pavadinimas.

e Link: Nuoroda j tinklalapj.

e Snippet: Paieskos variklio sugeneruotas trumpas tinklalapio aprasymas (santrauka).

e FullText: Visas tinklalapio turinys, iSgautas i§ <p> zymy.

Apibendrinant, ,,Google* ir ,,Bing* paieskos varikliy API leidzia automatizuotai rinkti
informacija apie jmones, naudojant jy juridinius pavadinimus kaip paieskos uzklausas. Abu
procesai yra panasis: uzklausos pateikiamos per API, grazinti JSON rezultatai analizuojami, o
tinklalapiy turinys apdorojamas ir struktirizuojamas tolesnei analizei. Skirtumai tarp Siy API
apima autentifikacijos metodus, fragmenty formatg ir rezultaty duomeny struktiirg, taciau abu
jrankiai suteikia galimybe efektyviai kaupti informacija i§ jvairiy internetiniy $altiniy. Sis
integruotas metodas uztikrina platy duomeny apréptj, jy kokybe ir tinkamuma semantinei analizei,

reputacijos tyrimams ar kitoms ziniatinklio duomeny apdorojimo uzduotims.

3.4. IS anksto apmokyty NLP modeliy vykdymas

IS anksto apmokyti natiiraliosios kalbos apdorojimo (NLP) modeliai atlieka svarby
vaidmen] iSgaunant naudingas jzvalgas 1§ tekstiniy duomeny. IS ,,Google ir ,,Bing* paieskos
sistemy surinktuose tekstiniuose duomenyse, kuriuos sudaro fragmentai, antrastés ir viso teksto
turinys, pateikiama daugybé¢ informacijos, tac¢iau jiems daznai triksta strukttiros ir, norint atskleisti
gilesne prasme, reikia pazangios analizés. Tokie modeliai kaip ,,VADER®, ,RoBERTa*, ,,BERT*
ir ,,OpenAl* ,,ChatGPT* leidzia sudétingai apdoroti tekstg, atlikti nuotaiky analiz¢, semantinj

supratimg ir turinio kategorizavima.

Sie modeliai ypa¢ tinkami paieskos sistemos duomenims apdoroti, nes jais galima nustatyti
nuotaiky tendencijas, iSskirti jvardytas esybes ir analizuoti konteksting reikSm¢ dideliu mastu.
Naudojant 1§ anksto apmokytus modelius, nestruktiirizuota tekstinj turin; galima paversti
prasmingomis jzvalgomis, iSrySkinan¢iomis nuotaiky modelius, reputacijos signalus ar temine
svarbg Sis metodas leidzia geriau ir i§samiau suprasti duomenis, padeda atlikti patikima analize ir

priimti pagrjstus sprendimus.
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3.4.1. VADERS

Siame skyriuje VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) modelis
buvo pritaikytas nuotaiky analizei atlikti i§ ,,Google* ir ,,Bing* paieskos sistemy gautiems
tekstiniams duomenims. Analizés tikslas buvo kiekybiskai jvertinti i dviejy Saltiniy gauty
duomeny nuotaikas ir palyginti jy tonalines charakteristikas. Kiekvienas duomeny rinkiniy teksto
jrasas buvo apdorotas siekiant nustatyti keturiy dimensijy sentimenty balus: teigiamo, neutralaus,
neigiamo ir sudétinio balo, kuris atspindi apibendrintg sentimentg. Atliekant analize pirmenybé
buvo teikiama ,,FullText* laukui, kai jis buvo prieinamas, ir, siekiant nuoseklumo, jis buvo
sutrumpintas iki 500 simboliy, o prireikus buvo naudojamas ,,Snippet laukas. Taip buvo

uztikrinta, kad buity veiksmingai analizuojamas ir iSsamus turinys, ir glaustos santraukos.

VADER gauti nuotaiky balai buvo vizualizuoti dviem pagrindiniais grafikais, kad biity
galima pateikti lyginamasias jzvalgas. Pirmojoje vizualizacijoje ,,ooxplot* (9 pav.)- isrySkinamas
,,Bing® ir ,,Google* duomeny sudétiniy nuotaiky baly pasiskirstymas. Bing® duomenys rodo Siek
tiek didesn¢ sudétinio vertinimo mediang (0,38), palyginti su ,Google® (0,34), o tai rodo, kad
,Bing® paieSkos rezultatuose apskritai vyrauja pozityvesnis tonas. Abu Saltiniai rodo panaSy
tarpkvartilinj intervala: ,,Bing* balai svyruoja nuo 0,00 iki 0,76 (I-III ketv.), o0 ,,Google* - nuo 0,00
iki 0,78, o tai rodo, kad abu 3altiniai renka panasaus intensyvumo nuotaiky turinj. Siy intervaly
pastovumas pabreézia abiejy paieSkos sistemy patikimuma pateikiant subalansuotg jausmy turtingo

turinio derinj, nors atrodo, kad ,,Bing® Siek tiek labiau linksta j pozityvuma.

Distribution of VADER Compound Scores: Bing vs. Google
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9 pav. VADER junginiy baly pasiskirstymas: ,,bing* ir ,,google
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Antroje vizualizacijoje - stulpelinéje diagramoje - jraSai suskirstyti j teigiamy, neutraliy ir
neigiamy nuotaiky grupes, atskleidziant pastebimus nuotaiky pasiskirstymo skirtumus tarp abiejy
Saltiniy. Palyginti su ,,Google* (502), ,,Bing* buvo daugiau teigiamy jrasy (574), o tai rodo, kad
,Bing®“ gali teikti pirmenybe arba gauti turinj, kuris yra pozityviau suformuluotas. PrieSingai,
,Google” grazino daugiau neutralaus turinio (291 jrasas) nei ,,Bing® (242), o tai gali atspindéti
reitingavimo algoritmy arba turinio jvairovés skirtumus. Neigiamos nuotaikos buvo retos
abiejuose duomeny rinkiniuose - panasus skai¢ius Bing (64) ir Google (66), o tai patvirtina, kad

abiejose platformose daugiausia pateikiamas teigiamo arba neutralaus tono turinys.

Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google
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10 pav. Sentimenty kategoriju palyginimas ,,Google* ir ,,Bing*“ (VADERS)

Sios analizés rodo, kad VADER yra vertingas, nes leidZia greitai ir lengvai interpretuoti
dideliy tekstiniy duomeny rinkiniy nuotaiky balus. Jos taip pat iSrySkina subtilius paieskos
sistemy, tokiy kaip ,,Google* ir ,,Bing®, turinio kuravimo skirtumus, kurie gali turéti jtakos
naudotojy suvokimui ir sgveikai su gautais rezultatais. Pavyzdziui, dél to, kad ,,.Bing* Siek tiek
akcentuoja teigiamas nuotaikas, naudotojy patirtis gali biiti optimistiskesne, o ,,Google* didesne

neutralaus turinio dalis gali suteikti labiau subalansuota informacinj tong. Sios i§vados yra
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svarbios siekiant suprasti paieSkos sistemy elgsenos ir nuotaikomis grindziamy sprendimy

priémimo pasekmes verslo ir reputacijos valdymo kontekste.

3.4.2. RoBERTa

Siame skyriuje RoBERTa modelis buvo panaudotas nuotaiky analizei atlikti i3 ,,Google*
ir ,,Bing* paieskos sistemy surinktiems tekstiniams duomenims. RoBERTa, transformatoriumi
pagristas kalbos modelis, yra i§ anksto apmokytas fiksuoti teksto nuotaikas ir, naudodamasis
iSvesties tikimybémis, pateikia tris nuotaiky balus - neigiamg, neutraly ir teigiamg. Atliekant
analiz¢ daugiausia démesio buvo skiriama ,, FullText* arba ,, Snippet” lauky naudojimui,
priklausomai nuo galimybiy, o siekiant efektyviai apdoroti teksta, jis buvo sutrumpinamas iki
maksimalaus modelio jvesties dydZio.

Distribution of Roberta Composite Scores: Bing vs. Google
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11 pav. ROBERTA sudétiniy baly pasiskirstymas: ,,Bing“ ir ,,Google*

Rezultatai buvo vizualizuoti siekiant palyginti dviejy duomeny Saltiniy nuotaiky
pasiskirstymg. Pirmoji vizualizacija - dézutés diagrama - iliustruoja RoBER Ta sudétiniy nuotaiky
baly pasiskirstymg (apskaiciuotg kaip teigiamas - neigiamas). ,,Bing* rezultaty sudétinio balo
mediana didesné (0,15), palyginti su ,Google‘ (0,07), o tai rodo, kad ,Bing‘ duomenys vidutiniskai
pasizymi Siek tiek pozityvesnémis nuotaikomis. Abiejy Saltiniy tarpkvartilinis intervalas panasus,

o tai rodo, kad dauguma jy turinio patenka j panasy nuotaiky intervalg. Taciau ,,Bing* teigiamy
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nuotaiky baly sklaida yra Siek tiek didesné (Q3 = 0,61) nei ,,Google* (Q3 = 0,53), o tai gali

atspindeti abiejy paieskos sistemy turinio prioritety nustatymo ar paieskos skirtumus.

Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google
601

600 581 Source

500 A

400 A

200

100

Negative Neutral Positive
Sentiment Category

Saltinis: Sudaryta autoriaus

12 pav. ROBERTA Sentimenty kategorijuy palyginimas ,,Bing* vs ,,Google*

Antroje vizualizacijoje - stulpelinéje diagramoje - pateikiamos sentimenty kategorijos,
pagristos RoBERTa rezultatais. Neutralios nuotaikos dominuoja abiejuose Saltiniuose, o ,,Google*
ju skaicius didesnis (601), palyginti su ,,Bing* (581). Palyginti su ,,Google* (242), ,,Bing* turi
daugiau teigiamy jraSy (288), o tai sutampa su Siek tiek didesniais sudétiniais balais, pastebétais
dézutingje diagramoje. Neigiamos nuotaikos abiejuose duomeny rinkiniuose pasitaiko itin retai:
,Google*“ yra 8 jrasai, o ,,Bing* - tik 4. Tai rodo, kad abiejose paieskos sistemose daugiausia

ieSkoma neutralaus arba teigiamo turinio.

Si analizé rodo, kad RoBERTa geba atspindéti niuansy skirtumus tarp tekstiniy duomeny
rinkiniy. Palyginimas rodo, kad ,,Bing* duomenys yra Siek tiek pozityvesni, o ,,Google* pateikia
daugiau neutralaus turinio. Siems skirtumams jtakos gali turéti paieskos sistemy algoritmy ar
turinio indeksavimo strategijy skirtumai, be to, jie leidZia suprasti, kaip interneto informacija
pateikiama naudotojams priklausomai nuo platformos. Si analizé suteikia vertingg pagrindg
suprasti nuotaikomis grindZiamus interneto turinio modelius ir jy galima poveikj suvokimui ir

sprendimy priémimui.
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3.4.3. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modelis buvo taikomas
nuotaikoms vertinti tekstiniuose duomenyse, surinktuose is ,,Google* ir ,,Bing* paieskos sistemy.
Skirtingai nei VADER ir RoBERTa, standartinis BERT jgyvendinimas nuotaiky klasifikavimui
suteikia tik du balus: teigiama ir neigiamg, be tiesioginio neutralaus ar sudétinio balo. Norint
jveikti $] apribojimg ir gauti labiau interpretuojamg analizés metrika, sudétinis balas buvo
apskaiCiuotas i§ teigiamo balo atimant neigiamg balg (BERT_Composite = BERT_Pos -
BERT_Neg). Sis metodas atitinka moksliniy tyrimy praktika, taikoma kuriant linijine skale i§

modeliy, kuriuose néra aiskiy neutraliy nuotaiky rezultaty.

Tekstas i$ ,,FullText* arba ,, Snippet™ lauky buvo simbolizuotas ir apdorotas naudojant
BERT modelj, kad biity sukurtos nuotaiky tikimybés. Kiekvienam jvesties jrasui buvo iSskirtos
teigiamos ir neigiamos tikimybés ir apskaiCiuotas sudétinis balas. Siekiant i$laikyti visy jrasy
nuoseklumg, buvo tvarkomos pasikartojanc¢ios nuorodos, o prireikus sentimenty balai buvo

vidutinis$kai vertinami.

Sentimenty rezultatai buvo vizualizuoti siekiant palyginti ,,Google* ir ,,Bing* duomeny

rinkinius:
Distribution of BERT Composite Scores: Bing vs. Google
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13 pav. BERT sudétiniy baly pasiskirstymas: ,,bing* ir ,,google
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BERT sudétiniy baly diagramoje (13 pav.) lyginamas BERT sudétiniy baly pasiskirstymas
abiejuose Saltiniuose. Bing* duomeny medianos sudétinis balas Siek tiek didesnis (0,42), palyginti
su ,Google (0,41), o abiejy duomeny rinkiniy tarpkvartilinis intervalas yra siauras (I-111 ketv.), o
tai rodo, kad nuotaiky tendencijos sutampa. Nors abicjuose $altiniuose kartais pasitaiko neigiamy
nuokrypiy, jy pasiskirstymas i§ esmés yra teigiamas. Skirstymy panasumas reiskia, kad abi paieskos

sistemos daugiausia pateikia panasaus sentimenty poliariSkumo turinj.

Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google (BERT)
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14 pav. Sentimenty kategorijy palyginimas ,,bing* ir ,,google* (BERT)

Sentimenty kategorijy stulpeliné diagrama (14 pav.) atskleidzia, kad abiejuose duomeny
rinkiniuose dominuoja teigiami sentimentai: ,,Bing* yra 854 teigiami jrasai, o ,,Google* - 832.
Neigiamy jrasy yra nedaug: ,,.Bing“ - 25, o ,,Google* - tik 11. Tai rodo, kad ETRI nuotaiky

klasifikacija atitinka bendrg teigiamg interneto turinio, gaunamo i§ paieSkos sistemy, vertinima.

Naudojant ETRI sudétinj bala, buvo galima atlikti prasmingg nuotaiky analize, nepaisant
to, kad néra neutralaus rezultato. Sis koregavimas ne tik i§saugojo interpretacijos galimybes, bet
ir leido palyginti jvairius duomeny S$altinius. Glaudus ,,Bing* ir ,,Google* rezultaty atitikimas
atspindi bendrag interneto turinio pozityvumo tendencija. Taciau konkreciy subjekty atveju
pastebéti skirtumai rodo, kad paieSkos sistemos gali skirtingai reitinguoti ir teikti pirmenybe

turiniui, o tai lemia nuotaiky atspindéjimo skirtumus.

70



Pritaikant BERT rezultatus ir atliekant lyginamaja analize¢ Siame tyrime parodyta, kaip 18
anksto apmokyti NLP modeliai gali biiti naudojami siekiant gauti naudingy jzvalgy, net jei jy
pirminiai rezultatai yra riboti. Sis metodologinis lankstumas yra labai svarbus tiriant niuansuotus

nuotaiky modelius jvairiuose duomeny rinkiniuose.

3.4.4. OpenAl Chat-GPT

Siame skyriuje i$samiai aprasomas ,,OpenAl* modelio ,,ChatGPT* taikymas nuotaiky
analizei i§ ,,Google* ir ,,Bing* paieskos sistemy surinktiems tekstiniams duomenims. ChatGPT
buvo panaudotas nuotaikoms klasifikuoti j tris kategorijas - neigiamas, neutralias ir teigiamas -
tiesiogiai uzklausiant modelj ir analizuojant jo struktiirizuotus atsakymus. Kad bty lengviau
atlikti analize, buvo apskai¢iuotas sudétinis balas kaip teigiamo ir neigiamo baly skirtumas
(GPT_Composite = GPT_Pos - GPT_Neg), kad buty galima tiesiogiai palyginti duomeny

Saltinius.

1. Teksto apdorojimas: Kiekvieno jraso ,,FullText laukas buvo prioritetas analizei, o ,,Snippet*
laukas buvo naudojamas kaip atsarginis variantas. Tekstas, virSijantis modelio jvesties ribas,
buvo sutrumpintas dél suderinamumo.

2. Modelio sgveika: Uzklausa ChatGPT buvo atlickama naudojant struktiirizuota uzklausa,
nurodant jai i$ anksto nustatytu formatu grazinti sentimenty balus. Tada Sie balai buvo iS$skirti
naudojant reguliarigjg iSraiSka ir suskirstyti | atskirus neigiamy, neutraliy ir teigiamy nuotaiky
stulpelius.

3. Sudétinio balo apskai¢iavimas: Siekiant apibendrinti nuotaiky poliskuma, buvo apskai¢iuotas
sudétinis nuotaiky balas. Sis rodiklis padéjo tiesiogiai palyginti ,,Bing* ir ,,Google* duomeny
rinkinius, todél buvo galima suprasti, kaip skiriasi kiekvienos paieskos sistemos ieSkomo

turinio tonai.
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Distribution of GPT Composite Scores: Bing vs. Google
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15 pav. GPT sudétiniy baly pasiskirstymas: ,,Bing* ir “Google

GPT sudétiniy baly pasiskirstymas ( 15 pav.) atskleidé¢, kad ,,Bing™ duomenys pasizyméjo
didesne medianine balo verte (0,17), palyginti su ,,Google* (0,07), o tai rodo, kad ,Bing*
rezultatuose vidutiniSkai vyrauja pozityvesnés nuotaikos. Be to, ,,Bing® rezultaty tarpkvartilinis
intervalas buvo Siek tiek didesnis, o tai rodo didesnj nuotaiky poliariSkumo kintamumg. Taciau
abiejuose Saltiniuose buvo pastebimos neutralios tendencijos, kurias rodo nedidelis baly skirtumas

ir didesnis tankis aplink nulj.
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Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google (GPT)
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16 pav. Nuotaiky kategorijy palyginimas: ,,Google* ir ,Bing* (GPT)

Sentimenty kategorijy palyginimo diagramoje (16 pav.) sentimentai suskirstyti j neigiamus,
neutralius ir teigiamus pagal GPT gautus balus. Neutralios nuotaikos vyrauja abiejuose duomeny
rinkiniuose: ,,.Bing* buvo 806, o ,,Google* - 774 jraSai. Teigiamy nuotaiky buvo maziau (Bing - 48,
Google - 37), o neigiamy - retai (Bing - 5, Google - 10). Tai rodo, kad abiejose paieSkos sistemose
pirmiausia pavirSiuje pateikiamas neutraliai nuspalvintas turinys, o ,,Bing* pasizymi Siek tiek

didesniu pozityvumu.

Naudojant ChatGPT nuotaiky analizei, iSrySkéja jos lankstumas pateikiant iSsamius
sudétingy tekstiniy duomeny nuotaiky balus. Pastebéti skirtumai tarp ,,Bing™ ir ,,Google*
duomeny rinkiniy rodo subtilius gauto turinio toniniy charakteristiky skirtumus, kuriems gali turéti

jtakos paieSkos sistemos algoritmai arba turinio reitingavimo strategijos.

ChatGPT strukturizuoti atsakymai leido atlikti i§samesne¢ nuotaiky pasiskirstymo analizg,
palyginti su tradiciniais modeliais. Vyraujancios neutralios nuotaikos atitinka tipiska interneto
turinio pobiidj, kuris daznai skirtas informuoti arba pateikti subalansuotg poziiirj, o ne sukelti
stiprias emocijas. Vis délto didesné teigiama nuotaika ,,Bing* rezultatuose gali rodyti tendencija
teikti pirmenybe optimistiSkiau nusiteikusiam turiniui, o tai gali buti potencialus konkurencinis

pranasumas naudotojy patirties srityje.
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Pasinaudojus ChatGPT galimybémis, §i analizé leidzia geriau suprasti nuotaiky modelius
jvairiose platformose ir parodo pazangiy NLP modeliy naudg lyginamiesiems interneto duomeny

analizés tyrimams.

3.5. NLP Metoduy tobulinimas naudojant aviacijos konteksta

Tradiciniai nuotaiky analizés metodai, nors ir veiksmingi bendrajame kontekste, daznai
neatspindi konkrecios srities kalbos niuansy, ypac tokiose labai specializuotose pramonés Sakose
kaip aviacija. Tokie nuotaiky analizés modeliai kaip VADER, RoBERTa, BERT ir ChatGPT yra
1§ anksto apmokyti bendriems duomeny rinkiniams, todél jie néra optimizuoti interpretuoti
aviacijos terminologija, teisés akty nuorodas ar Sio sektoriaus sankcijy pasekmes. D¢l Sio
apribojimo S$iuos modelius reikia pritaikyti, kad jie geriau suprasty ir klasifikuoty aviacijos

kontekste naudojama teksta.

PavyzdZiui, tokius terminus kaip ,,jzemintas®, ,,skrydzio draudimas* ar ,,juodajame sgrase
tradiciniai nuotaiky analizés modeliai gali neteisingai interpretuoti kaip visuotinai neigiamai
nusiteikusius, nors aviacijos sektoriuje Sie terminai gali buti susij¢ su reguliavimo reikalavimy
laikymusi ar saugos priemonémis, o ne su bendra kritika. Panasiai dél konkrecios srities mokymo
duomeny trikumo gali biiti neatsizvelgta i nuorodas j aviacijos sankcijas ar saugos rekomendacijas
arba jos gali biiti neteisingai klasifikuojamos. Norint tai iSspresti, biitina i§ naujo mokyti arba

tikslinti NLP metodus naudojant konkrecios aviacijos srities duomeny rinkinius.

Norint tai pasiekti, labai svarbu jtraukti pasauliniu mastu pripaZinty aviacijos reguliavimo
institucijy duomeny rinkinius, kuriuose pateikiami iSsamiis dokumentai, sankcijy sarasai ir
terminija. Sios jstaigos apima UZsienio turto kontrolés biura (OFAC), Jungtines Tautas (JT),
Europos Sajungg (ES), Europos Sgjungos aviacijos saugos agentiirag (EASA), Federaling aviacijos
administracija (FAA) ir Tarptautine civilinés aviacijos organizacija (ICAO). Sios organizacijos
tvarko iSsamius sankcijy sarasus, skrydziy apribojimus ir atitikties patarimus, kurie yra

nejkainojami Saltiniai kuriant konkrecios srities NLP modelius.

Integruojant Siuos konkreciai aviacijai skirtus duomenis, pertvarkytais NLP metodais

siekiama Siy tiksly:

o Kontekstinj supratima: Tiksliai interpretuoti aviacijai biidingus terminus ir frazes jy numatyto
konteksto kontekste, sumazinant klaidinga nuotaiky klasifikavimga.

e Sankcijy analizé: Nustatyti ir i8skirti aviacijos reguliavimo institucijy pazymeétus subjektus ar
asmenis, uztikrinant atitikt] atitikties reikalavimams.
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e Padidintas aktualumas: Pagerinkite teksto klasifikavimo ir nuotaiky analizés tiksluma,

atsizvelgdami  unikalias aviacijos pramonés reguliavimo ir veiklos sistemas.

Itraukus aviacijai biidingus zodynus, sankcijy saraSus ir kontekstinius duomeny rinkinius,
Sie modeliai galés geriau atitikti aviacijos sektoriaus poreikius, todél bus naudingesni siekiant
uztikrinti atitiktj teisés akty reikalavimams, jvertinti rizika ir atlikti reputacijos analize. Sis
zingsnis yra esminis NLP metodiky taikymo etapas, kuriuo uztikrinama, kad Sios metodikos

uztikrinty veiksmingas ir tikslias jzvalgas itin reguliuojamoje ir sudétingoje srityje.
3.5.1. Aviacijos Sektoriui Aktualiy Duomeny Rinkinio ParuoSimas

Norint veiksmingai pritaikyti NLP modelius aviacijos sri¢iai, itin svarbu jtraukti duomenis,
kurie tiksliai atspindéty reguliavimo sistemas, atitikties standartus ir specifinei sri¢iai buidinga
kalba. Sis skyrius apima sankcijy sarasy ir kontekstiniy duomeny, gauty i§ tarptautiniu mastu
pripazinty aviacijos reguliavimo institucijy bei organizacijy, sudarymg. Duomeny rinkiniai apima
OFAC, JT ir ES sankcijy sarasus, taip pat Europos Sajungos aviacijos saugos agentiiros (EASA),
Federalinés aviacijos administracijos (FAA) ir Tarptautinés civilinés aviacijos organizacijos

(ICAO) praneSimus spaudai.
Sie $altiniai yra labai svarbiis dél dviejy pagrindiniy prieZaséiy:

e Specifinis svarbumas sri¢iai: Tradiciniai sentimenty analizés modeliai gali neteisingai
interpretuoti aviacijos terminologija ar nepaisyti sankcionuoty subjekty konteksto. Tai kelia
rizikg atitikties ir rizikos analizei.

e Aviacijai bidingas kontekstualizavimas: Integruojant sankcijy saraSus ir reguliavimo
duomenis, NLP modeliai gali geriau suprasti specifinius aviacijos kontekstus, tokius kaip

skrydZziy apribojimai, sankcijos ir saugos rekomendacijos.

Pavyzdziui, bendruosiuose modeliuose terminas ,restricted entity* gali biiti neutralus,
taiau aviacijoje jis zymi didelés rizikos subjektus, kuriems taikomos sankcijos. Jtraukus
specifinius Zodynus ir kontekstinius duomenis, NLP modeliai gali tinkamai atpaZinti reguliavimo

terminus, kaip ,,skrydzio draudimas* ar ,tinkamumo skraidyti direktyva“.

Visi duomenys buvo apdoroti pagal struktiirizuotg darbo eiga, kurig sudaro Sie pagrindiniai

Zingsniai:
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4 lentelé

Aviacijos duomeny apdorojimo Zingsniai

Duomenuy Paruosimo Zingsniai Rezultatas
Saltinis
OFAC - XML duomeny iStrauka su requests ir - Praturtinti OFAC jrasai su
Sankcijy ElementTree. papildomais  atributais, pvz.,
Sgrasas alternatyviais pavadinimais ir
- Alternatyviis pavadinimai (aka), adresai adresais.
(add.csv) ir komentarai (sdn_comments.csv)
sujungti naudojant pandas.merge. - Normalizuoti duomenys:
pasalinti ~ NaN, pertekliniai
- Duomenys susieti per uid. simboliai (,,-0-).
JT - Fiziniy ir juridiniy asmeny jrasai buvo - Unifikuoti jrasai su specifine
Konsoliduotas iSskirti i§ XML strukttiros. informacija  apie  kiekviena
Sarasas subjekta.

- Apdoroti atributai: pavadinimai, adresai,
sankcijy paskyrimai.

- Konvertuota j vieng DataFrame.

ES  Sankcijy
Sarasas

- XML duomeny analizé su
namespace.

- ISgauti  alternatyvis
pavadinimai, gimimo datos,

pilietybés ir reguliavimo
nuorodos.
- Normalizuoti duomenys |
saraSus.

- Struktiirizuoti jrasai su programy
ir teisés akty pagrindais.

Reguliavimo
Pranesimai
Spaudai

- EASA: Naudojant BeautifulSoup, buvo
i8skirtos ir i§valytos susijusios naujienos.

-  FAA: Panasiai apdoroti spaudos
praneSimai, paSalinant  pasikartojancius
Sablonus ir HTML.

- ICAO: Apdorota keliais etapais, pasalinant
nereik§mingg teksta.

- Praturtinti straipsniy tekstai,
atspindintys aktualius aviacijos
reguliavimo duomenis.

Saltinis:

sudaryta autoriaus

Po duomeny surinkimo, buvo atlikti Sie apdorojimo Zingsniai:

Valymas ir Normalizavimas: Pasalintos nereikalingos reik§més, zymos ir pasikartojimai.

Tekstai buvo apdoroti siekiant iSvengti formatavimo neatitikimy.




2. Duomeny Zyméjimas: Subjektai buvo pazyméti kaip ,.didelés rizikos* arba ,reguliavimo*
subjektai, priklausomai nuo jy konteksto.
3. Sujungimas j Vieningg Rinkinj: Visi duomenys buvo integruoti | bendra struktiirg, siekiant

uztikrinti suderinamuma ir paruos$ti NLP modeliy mokymui.

Galutinis produktas — tai strukttrizuotas ir praturtintas duomeny rinkinys, apimantis

pasaulinius sankcijy saraSus, reguliavimo duomenis ir praneSimus spaudai. Sis rinkinys:

e Tiksliai identifikuoja sankcionuotus subjektus.
e Kontekstualizuoja aviacijai specifinius terminus ir frazes.
e Suteikia tvirta pagrindg NLP modeliy perkvalifikavimui, siekiant geresnés sentimenty analizes

ir atitikties vertinimo aviacijos sektoriuje.

Tokiu budu, Sie duomenys leis tiksliai ir veiksmingai spresti realias aviacijos atitikties

problemas.

3.5.2. VADERS atnaujinimas

Siame skyriuje VADER nuotaiky analizés modelis patobulinamas jtraukiant aviacijos
terminologija, gauta i§ kuruojamy aviacijos srities duomeny rinkiniy. Tikslas - iSplésti ir pritaikyti
modelio leksikong su konkrec¢iai pramonei biidingais raktazodZiais ir kontekstine informacija, taip

pagerinant jo tinkamumag sentimenty analizés uZzduotims aviacijos sektoriuje.

Ankstesniuose skyriuose surinkti su aviacija susij¢ duomenys, jskaitant reguliavimo
leidinius, sankcijy saraSus ir praneSimus spaudai, sudaro VADER leksikono praturtinimo

pagrinda. Sie duomeny rinkiniai yra du svarbiis komponentai:

EASA, FAA ir ICAO paskelbtuose dokumentuose pateikiami raktazodziai ir terminai, taip
pat OFAC, JT ir ES saraSuose esanciy subjekty, kuriems taikomos sankcijos, pavadinimai ir
slapyvardziai. Antra, jie apima konteksting informacija, kuri yra labai svarbi aviacijos sri¢iai,
pavyzdziui, tokias frazes kaip ,,skrydzio draudimas* arba ,,aviacijos saugos pazeidimas*, kurios

yra labai svarbios nuotaiky analizei, taciau standartiniai modeliai jy gali neatpaZinti.

PavyzdZiui, tokia bendra savoka kaip ,,riboto naudojimo subjektas* tradiciniuose nuotaiky
analizés modeliuose gali atrodyti neutrali, tac¢iau aviacijoje ji daZnai reiSkia didelés rizikos
organizacijas arba organizacijas, kurioms taikomos sankcijos. PanaSiai, tokie terminai kaip
,»skrydzio draudimas‘ arba ,,orlaivio nutupdymas* Sioje srityje sukelia daug neigiamy nuotaiky.
Juos jtraukus | VADER modelj, galima gerokai padidinti jo analitines galimybes.
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Siekiant pritaikyti VADER modelj konkreCioms aviacijos srities sentimenty analizés

uzduotims, buvo panaudota strukttiruota darbo eiga:

Pirminiam duomeny apdorojimui buvo pasitelkti EASA, FAA, ICAO, OFAC, JT ir ES
sankcijy sara§y duomeny rinkiniai kurie buvo sujungti ir i§ anksto apdoroti. Sis pirminis
apdorojimas apémé teksto normalizavimg - viso teksto konvertavimag j mazasias raides, skyrybos
zenkly pasalinima ir terminijos nuoseklumo uztikrinima. Naudojant TF-IDF vektorizatoriy, buvo
nustatyti pagrindiniai aviacijos terminai ir nustatyti jy svoriai pagal daznumg ir svarbg duomeny

rinkiniuose.
Leksikono kiirimas pagal uzsakyma:

e Sankcijy saraso integravimas: Sankcijy sarasuose esanciy subjekty pavadinimai ir
slapyvardziai buvo tiesiogiai jtraukti ] VADER leksikong su numatytuoju neigiamu balu (-
4,0). Sis koregavimas pabrézia jy didele rizika atitikties kontekste. PavyzdZiui, su sankcijomis
susij¢ subjektai buvo jvertinti neigiamu balu, taip uZztikrinant tiksly atspindé¢jimg nuotaiky
analizgje.

e TF-IDF svertinis vertinimas: Kiekvieno aviacijos termino reik§mé apskai¢iuota naudojant
normalizuotus TF-IDF balus. Tada Sie balai buvo sujungti su esamais VADER sentimenty
balais, kad buty galima priskirti svorius, atspindin¢ius jy konteksting svarba. Pavyzdziui,
tokiems terminams, kaip ,,aviacijos saugos pazeidimas®, dél jy svarbos su aviacija susijusiuose
tekstuose buvo suteikti didesni svoriai, 0 maZiau svarbls terminai buvo koreguojami

minimaliai.

Sio proceso metu VADER leksikonas buvo papildytas 582 naujais su aviacija susijusiais
terminais. Tokiems terminams, kaip ,,ribojamas subjektas®, ,,skrydzio draudimas® ir ,,orlaivio
jZeminimas®, buvo priskirti sentimenty balai, sukalibruoti pagal VADER baly intervalg nuo -4 iKi
+4. Sie balai buvo perskaiGiuoti, kad biity uztikrintas suderinamumas su pradiniu VADER

leksikonu.

Skirtingai nuo masininio mokymosi modeliy, kuriems reikia didelio perkvalifikavimo,
VADER veikia kaip leksikonu pagrjstas modelis, kuris palaiko tiesioginj Zodyno atnaujinima. Si

savybe leido veiksmingai integruoti aviacijai biidingg terminija. Pagrindiniai etapai buvo Sie:

1. Zodyno atnaujinimas: praturtintas leksikonas buvo jtrauktas j esamg VADER Zodyna,
padidinant jo dydj nuo 7 502 pagrindinio zodyno jrasy iki 9 084 jrasy atnaujintame aviacijos

srities zodyne.
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2. Patvirtinimas ir testavimas: Atnaujintas VADER modelis buvo isbandytas su konkrecios
aviacijos duomeny rinkiniais, kad buity uztikrintas tikslus pagrindiniy terminy aiSkinimas.
Pavyzdziui, jis s¢kmingai identifikavo tokius terminus kaip ,,skrydzio draudimas“ kaip
neigiamg ir ,,regulivojanciy institucijy patvirtinimas kaip teigiama, o tai rodo atnaujinimy

veiksminguma.

Patobulintas VADER nuotaiky analizés modelis dabar yra pritaikytas aviacijos sektoriui ir

turi keleta skirtingy galimybiy:

e Aviacijos terminy atpazinimas ir vertinimas balais: ISpléstas leksikonas leidzia VADER
priskirti reikSmingus nuotaikos balus aviacijai budingiems raktazodZiams, tod¢l galima tiksliai
klasifikuoti nuotaikas.

e kontekstinis terminy vertinimas: TF-IDF svoriy integravimas uztikrina, kad terminai biity
koreguojami kontekstualiai, atsizvelgiant | jy svarbg su aviacija susijusiuose duomeny
rinkiniuose.

e Patobulinta konkreCios srities analizé: Dabar modelis zymiai tiksliau atlicka su aviacija

susijusiy teksty, pavyzdziui, reguliavimo dokumenty ir naujieny straipsniy, nuotaiky analizg.

Atnaujintas VADER modelis suteikia reik§mingy privalumy atliekant sentimenty analizés

uzduotis aviacijos pramongéje.

Pirma, patobulintas jo veikimas uZtikrina didesnj tikslumg klasifikuojant su aviacija
susijusias nuotaikas, o tai labai svarbu tokioms uZduotims kaip rizikos vertinimas ir atitikties
stebésena. Antra, modelis iSlieka labai lengvai pritaikomas, todél j ji galima lanksciai jtraukti
naujus aviacijos terminus, kai jie atsiranda. Galiausiai, del pritaikytos konstrukcijos jj galima
taikyti jvairiais aviacijos srities atvejais, pradedant reguliavimo tendencijy analize ir baigiant

aviacijos naujieny ir praneSimy spaudai nuotaiky stebésena.

Si naujové yra reikSmingas Zingsnis ] priekj konkrecios srities nuotaiky analizés srityje,

leidziantis aviacijos sektoriuje taikyti tikslesnes ir kontekstualesnes programas.

3.5.2. roBERTa atnaujinimas

Sentimenty analizés modelio RoBERTa pritaikymas ir perkvalifikavimas konkrecioms
aviacijos uzduotims buvo kruopsc¢iai struktiiruotas procesas, kuriame buvo akcentuojamas
konkrecios srities duomeny integravimas ir grieztas iSankstinis apdorojimas. Sis metodas

uztikrino, kad modelis galéty veiksmingai analizuoti ir klasifikuoti nuotaikas specializuotame
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aviacijos pramonés kontekste. Norint pritaikyti ROBERTa konkreCioms aviacijos uzduotims,
pirmiausia reikéjo surinkti i§samy duomeny rinkinj, apimantj jvairius su aviacija susijusiy teksty

Saltinius. Duomenys buvo gauti i$ trijy pagrindiniy kategorijy:

e Aviacijg reguliuojantys subjektai: EASA, FAA ir ICAO organizacijy tekstai sudaré duomeny
rinkinio pagrindg. Juos sudar¢ praneSimai spaudai, reguliavimo atnaujinimai ir su sauga susije¢
praneSimai, kurie suteiké svarby kontekstg ir aviacijos sri¢iai biidingg terminologija.

e Sankcijy sgrasai: Buvo jtraukti didelés rizikos subjektai i§ OFAC, JT ir ES tvarkomy sankcijy
sarady. Siy subjekty pavadinimai ir slapyvardZiai buvo laikomi labai svarbiais nustatant ir
klasifikuojant neigiamas nuotaikas aviacijos kontekste.

e Jungtinis korpusas: Su aviacija susij¢ tekstai i§ reguliavimo institucijy ir sankcijy sarasy buvo
sujungti ] vieng korpusa. Taip buvo gautas vientisas duomeny rinkinys, atspindintis ir

konkreciai pramonei buidingg kalba, ir su rizika susijusig terminologija.

[Sankstinio apdorojimo etape buvo uztikrinta, kad surinkti tekstiniai duomenys biity

iSvalyti, normalizuoti ir paruosti modelio mokymui. Buvo atlikti keli etapai:

e Teksto normalizavimas: Siekiant i$laikyti vienoduma visame duomeny rinkinyje, visas tekstas
buvo paverstas mazosiomis raidémis. Specialiosios raidés ir skyrybos Zenklai buvo pasalinti
naudojant reguliarias iSraiskas, kad biity pasalintas triukSmas.

e Konkatenavimas (angl. concatenation): Tekstai i$ keliy sankcijy sarasy stulpeliy, pavyzdziui,
vardai, antrieji vardai ir slapyvardZziai, buvo sujungti | vieng eilute. Taip uztikrinta, kad 18§
duomeny rinkinio nebiity pasalinta jokia svarbi informacija.

e Duomeny rinkinio sudarymas: Su aviacija susij¢ tekstai i§ reguliavimo institucijy ir su
sankcijomis susij¢ tekstai buvo sujungti | vieningg duomeny rinkinj, atspindintj jvairius

aviacijos scenarijus.

Duomeny rinkinio Zenklinimas buvo labai svarbus zingsnis rengiant duomeny rinkinj

PRURY

priziirimam mokymui. Zenklinimo procesg sudaré du metodai:

e Aviacijos teksty nuotaiky klasifikavimas: Reguliavimo subjekty tekstai buvo zenklinami
naudojant i§ anksto apmokytg RoBERTa modelj (cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment).
Kiekvienam tekstui buvo priskirta viena i§ trijy nuotaiky kategorijy: neigiama, neutrali arba
teigiama, remiantis modelio tikimybiniais rezultatais.

e Susankcijomis susije tekstai: Vardai ir slapyvardZiai 1§ sankcijy sarasy buvo tiesiogiai Zymimi

kaip neigiami, nes jie i§ esmes siejami su didelés rizikos subjektais ir veikla.
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Sio zenklinimo proceso metu buvo gautas isamus duomeny rinkinys, kuriame kiekvienas
tekstas buvo suporuotas su nuotaikos etikete, taip palengvinant prizitirimg mokymasi. Siekiant
paruosti duomeny rinkinj mokymui, pazenklinti duomenys buvo suskirstyti i struktiirizuota

formata:

o  Text“ skiltyje buvo pateikti iSvalyti ir i§ anksto apdoroti tekstiniai duomenys.
e  Label“ stulpelyje buvo koduojamos skaitmeninés nuotaiky etiketés: 0 - neigiamas, 1 -

neutralus, 2 - teigiamas.

Siekiant uztikrinti atsitiktinuma, duomeny rinkinys buvo sumaiSytas, o tada padalytas |
mokymo (80 %) ir tikrinimo (20 %) pogrupius. Siekiant palaikyti klasiy pusiausvyra pogrupiuose,
buvo naudojama stratifikuota atranka, uztikrinant, kad modelis mokymo metu biity veikiamas visy

nuotaiky kategorijy.

Mokymo ir tikrinimo duomeny rinkiniai buvo simbolizuoti, kad juos biity galima jvesti |

,ROBERTa* modelj. Tokenizavimo procesg sudaré:

e Tokenizatoriaus jkélimas Tekstui teksto teksto teksto teksto simbolizacijai buvo jkeltas

,Hugging Face RobertaTokenizer".

e Teksto kodavimas: Kiekvieno teksto zyméjimas: kiekvienas tekstas buvo zymimas,
sutrumpintas iki maksimalaus 512 simboliy ilgio ir uZpildytas, kad biity uZtikrintas vienodas
jvesties dydis partijose.

e Duomeny rinkinio jpakavimas: Tokenizuoti duomenys buvo sudéti j pasirinkting ,,PyTorch

Dataset™ klasg¢, koduotus jvesties duomenis susiejant su atitinkamomis nuotaiky etiketémis.

Taip uztikrinta, kad duomenys biity tinkamo formato, kad juos biity galima apdoroti
,ROBERTa“ modeliu. RoBERTa modelis (roberta-base) buvo pritaikytas sentimenty

klasifikavimui naudojant paruos§ta duomeny rinkinj. Mokymo procesa sudaré Sie etapai:

e Modelio inicijavimas: 1§ anksto apmokytas ,,RoBERTa“ modelis buvo jkeltas ir
sukonfigiiruotas taip, kad i§vesty tris sentimenty etiketes.

e Mokymo konfigtracija: Nustatyti mokymo argumentai, jskaitant:

o 16 mokymo ir vertinimo partijy dydis.

o Trys mokymo epochos, kad biity suderintas skai¢iavimo efektyvumas ir tinkamas mokymasis.

o Mokymosi grei¢io planuotojas su 500 apSilimo zingsniy, kad bty uZztikrintas stabilumas
ankstyvaisiais mokymo etapais.

o Svorio maz¢jimas 0,01, kad biity sumazintas perteklinis pritaikymas.
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e Mokymo vykdymas: Mokymo ciklui valdyti buvo naudojama ,,Hugging Face Trainer “ klasé,
apimanti ir mokymo, ir vertinimo etapus. Modelis buvo vertinamas kiekvienos epochos

pabaigoje, kad bty galima stebéti, kaip jis veikia patikrinimo rinkinyje.

Mokymo procese, kur jmanoma, buvo naudojamas GPU pagreitinimas, tod¢l gerokai
sutrumpéjo mokymo laikas. Baigus mokyma, i§ naujo apmokytas ,,RoBERTa* modelis parode,

kad sugeba tiksliai Klasifikuoti su aviacija susijusias nuotaikas. Pagrindiniai rezultatai:

e Nuotaiky klasifikavimo tikslumas: Modelis veiksmingai atskyré neigiamas, neutralias ir
teigiamas nuotaikas aviacijos tekstuose, pavyzdziui, ,,skrydziy draudimas® buvo jvertintas
neigiamai, o ,,reguliavimo patvirtinimas® - teigiamai.

e Galimybé taikyti didelés rizikos kontekstuose: Integravus su sankcijomis susijusius duomenis,

modelis tiksliai nustaté ir klasifikavo didelés rizikos subjektus kaip neigiamus.

Apmokytas modelis buvo iSsaugotas diegimui, todé¢l ji buvo galima naudoti realiose
nuotaiky analizés uzduotyse. Sis procesas pabréZia konkreéiai sri¢iai budingo pritaikymo svarbg
gerinant i§ anksto apmokyty modeliy veikimga. Jtraukiant konkreciai aviacijai budingus duomenis
ir kruopsciai zenklinant duomeny rinkinj, ,,ROBERTa* modelis buvo sékmingai pritaikytas
sentimenty analizei aviacijos sektoriuje. Sis pritaikytas metodas uztikrina, kad modelis gali spresti

SV —

vertinimo ir reguliavimo atitikties uZtikrinimo priemone.

3.5.3. BERT atnaujinimas

BERT modelio perkvalifikavimo procesas, skirtas konkreciai aviacijai bidingy nuotaiky
analizei, apémé keleta kruopSciy etapy, kuriy kiekvienas buvo skirtas uzZtikrinti, kad modelis
galéty veiksmingai prisitaikyti prie niuansuotos ir labai specializuotos aviacijos srities. Toliau

pateikiamas i§samus $iy etapy ir jy reikSmés tyrimas.

Procesas prasidéjo nuo tekstiniy duomeny i§ jvairiy autoritetingy Saltiniy kaupimo. Tai
buvo aviacijos institucijy, tokiy kaip ,,EASA%, ,,FAA* ir ,,ICAO%, reguliavimo dokumentai ir
pranesimai spaudai, taip pat duomenys apie sankcijas i§ ,,OFAC*, ., JT* ir ,,ES* sankcijy sarasy.
Su sankcijomis susijusiy duomeny jtraukimas buvo ypac¢ svarbus siekiant uzfiksuoti neigiamas
nuotaikas, susijusias su didelés rizikos subjektais. Pavyzdziui, sankcijy sarasy atveju, siekiant
iSsaugoti i1Ssamy subjekty atvaizdavima, buvo naudojami keli pavadinimy laukai, pavyzdziui,

slapyvardziai ir sujungtos pavadinimy dalys. Taip buvo uztikrinta, kad duomeny rinkinys
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atspindéty realius kontekstus, kuriuose Sie subjektai gali atsirasti su aviacija susijusiose

diskusijose.

ISankstinis duomeny apdorojimas buvo pagrindinis zingsnis standartizuojant teksta. Tam
reikéjo visg teksta konvertuoti | mazasias raides, kad biity iSvengta didziyjy raidziy jautrumo
problemy, ir paSalinti skyrybos Zenklus, simbolius ir kitus ne raidinius skaitmeninius zenklus.
Tokiu bidu duomenys buvo paversti Svariu ir vienodu formatu, tod¢l jie atitiko ETRI Zymeklio
reikalavimus. Be to, Sis veiksmas padéjo paSalinti neatitikimus, dél kuriy j modelj galéjo patekti

triuk8mo, ir taip pagerino jo mokymosi galimybes.

Sentimenty zenklinimas buvo atliekamas remiantis teksto Saltiniams biidingu pobudziu.
Su aviacija susijusiy teksty nuotaikos buvo vertinamos rankiniu arba pusiau automatiniu buidu.
Reguliavimo atnaujinimai ar teigiami poky¢iai buvo zymimi kaip ,,teigiami®, o diskusijos apie
avarijas, pazeidimus ar draudimus - kaip ,neigiami“. Su sankcijomis susijusiuose duomeny
rinkiniuose visi jraSai buvo zymimi kaip ,,neigiami®, nes buvo siejami su subjektais, kuriems
taikomi apribojimai, arba didelés rizikos veikla. Sis zenklinimo procesas buvo labai svarbus
siekiant uztikrinti, kad mokymo duomenys modeliui suteikty aiskius ir tikslius signalus nuotaiky

skirstymui.

Kai duomenys buvo paZenklinti, jie buvo sujungti j viena duomeny rinkinj ir iSmaisyti, kad
jokie konkreciy Saltiniy modeliai neturéty jtakos mokymo procesui. Tada sujungtas duomeny
rinkinys buvo padalytas j mokymo ir patvirtinimo poaibius, ilaikant 80:20 santykj. Sis sluoksninis
padalijimas uztikrino, kad nuotaiky pasiskirstymas biity nuoseklus abiejuose rinkiniuose, o tai

svarbu vertinant modelio veikima panaSiomis salygomis j tas, kuriomis jis buvo apmokytas.

Teksto teksto paruos$imui ETRI labai svarbus buvo teksto Zyméjimas. Naudojant ,,bert-base-
uncased tokenizatoriy, tekstas buvo paverstas j jvesties ID ir démesio kaukes, kuriy reikia, kad
modelis galéty apdoroti duomenis. Tokenizatorius pridéjo specialiy zenkly, zyminciy sakiniy
pradzia ir pabaiga, ir sutrumpino tekstus, kuriy ilgis virsijo didziausig leisting 512 Zenkly ilgj. Siuo
veiksmu uztikrintas suderinamumas su ETRI modelio architekttra, kuri skirta fiksuoto ilgio

jvestims apdoroti.

Tiksliam derinimo procesui reikéjo pritaikyti i§ anksto apmokyta modelj dvejetainiam seky
klasifikavimui. Tam reikéjo modifikuoti modelio architekttra, pridedant klasifikavimo galvute,
pritaikytg dviem nuotaiky klaséms: teigiamai ir neigiamai. Mokymo metu modelio parametrams

koreguoti naudotas AdamW optimizatorius. Sis optimizatorius specialiai sukurtas darbui su
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transformuojamaisiais modeliais, nes jame numatytas svoriy maz¢jimas, kad biity iSvengta

perteklinio pritaikymo.

Mokymo ciklas buvo sukurtas taip, kad maksimaliai padidinty modelio mokymosi
efektyvuma. Kiekvienai epochai modelis buvo nustatomas ] mokymo rezimg ir kiekvienai partijai
apskai¢iuojamos nuostoliy vertés. Apskai¢iavus gradientus, modelis atnaujindavo savo Svorius
naudodamas griztamgji srautg. Kiekvienos epochos pabaigoje modelis pereidavo j vertinimo
rezimg, kad bity apskaiCiuoti patvirtinimo nuostoliai, i§ anksto parodantys, kaip gerai jis
apibendrina nematytus duomenis. Nuolatinis mokymo ir patvirtinimo nuostoliy mazéjimas per

epochas parodé, kad modelis efektyviai mokési i§ duomeny nepermokédamas.

ISsaugojus modelj po mokymo, buvo uztikrinta, kad tiksliai sureguliuotg BERT modelj
buty galima naudoti pakartotinai ir nereikéty jo mokyti i§ naujo. | iSsaugota modelj buvo jtraukti
apmokyti svoriai, tokenizatorius ir konfigtiracijos failai, tod¢l ji buvo galima sklandziai jdiegti
nuotaiky analizés uZzduotims atlikti. Pasirinkus i§saugoti modelj ,,Google Drive, buvo uZtikrintas

jo prieinamumas ir atkuriamumas.

Visas pakartotinio mokymo procesas buvo sukurtas atsizvelgiant j specifinius aviacijos
srities reikalavimus. | model; jtraukus aviacijai biidingg terminologija ir kruopsc¢iai paZenklintus
duomenis, modelis jgijo geb&jimg jzvelgti subtilias nuotaiky uzuominas, kurios Siame sektoriuje
yra labai svarbios. Pavyzdziui, ; modelio mokymosi procesg buvo integruoti tokie terminai kaip
»atitikties pazeidimas® arba ,,skrydZio nutraukimas®, kurie aviacijoje turi didele reikSme, todél

modelis galéjo tiksliai interpretuoti tokias frazes.

Pakartotinai i$mokytas BERT modelis yra galinga nuotaiky analizés aviacijos srityje
priemoné. Dabar jis gali apdoroti sudétingus tekstus, labai tiksliai klasifikuoti nuotaikas ir pateikti
naudingy jZvalgy jvairiais atvejais - nuo rizikos vertinimo ir atitikties stebésenos iki reguliavimo

tendencijy analizés. Sis grieztas ir gerai struktiiruotas metodas uztikrina, kad modelis biity

v W —

3.5.4. CHAT-GPT atnaujinimas

Siame scenarijuje pateikiamas paZangus poziiiris j nuotaiky analize aviacijos srityje
naudojant ,,OpenAl“ GPT-3.5 turbo model;. Jis sistemingai apdoroja tekstinius duomenis 18
paieskos sistemy (,,Google* ir ,,Bing) rezultaty, kad gauty reikSmingas, specialiai aviacijos
kontekstui pritaikytas nuotaiky jzvalgas. Darbo eiga pradedama kuriant aplinka, | kurig

importuojamos svarbiausios bibliotekos, iskaitant ,,OpenAl*, skirta sgveikai su modeliu,

84



,Pandas“, skirta duomenims tvarkyti, ir ,, TQDM®, skirta pazangai stebéti. Inicijuojamas

,OpenAl“ API raktas, kad biity galima palaikyti rys$j su GPT modeliu.

Sentimenty analizés funkcija sukurta su aviacijai buidingomis instrukcijomis, kad modelis
tiksliai interpretuoty Sios specializuotos srities tekstg. Sistemos praneSime nustatomas kontekstas,
nurodant modeliui veikti kaip aviacijai budingam sentimenty analizatoriui. Naudotojo Zinuté¢je
pateikiama teksto jvestis ir praSoma pateikti neigiamy, neutraliy ir teigiamy sentimenty balus
strukttirizuotu formatu kartu su trumpu vertinimu. Toks pritaikytas metodas uztikrina, kad modelis

pateikia aktualias ir konkreciai sriciai pritaikytas jzvalgas.

Skriptas iteratyviai apdoroja duomenis, uZtikrindamas, kad i§ duomeny rinkiniy
,Full Text* arba ,,Snippet* stulpeliy bty i$skirtas tinkamas tekstas. Negaliojantys arba trikstami
teksto jraSai praleidziami, kad buty iSsaugota analizés kokybé. Sentimenty rezultatai kartu su

atitinkamomis nuorodomis saugomi naujame DataFrame, kad juos biity galima toliau apdoroti.

Gavus nuotaiky rezultatus, jie suskirstomi ] neigiamy, neutraliy ir teigiamy nuotaiky
skaitinius balus naudojant reguliarias i$raiskas. Sis etapas yra labai svarbus, kad tekstiné GPT
iSvestis bty transformuota j struktiirizuotg formata, kurj galima analizuoti kiekybiskai. Sudétinis
balas apskaiciuojamas i§ teigiamo balo atimant neigiama balg ir gaunamas apibendrintas nuotaiky

poliariSkumo rodiklis.

Kad duomenys biity paruosti analizei, scenarijuje pasalinamos pasikartojancios eilutés
pagal laukg ,,Link® ir pridedamas $altinio identifikatorius, kad bty galima atskirti, ar duomenys
gauti i§ ,,Google, ar i§ ,,Bing®“. Taip uztikrinama, kad duomeny rinkinys biity ir $varus, ir

informatyvus, o visi sentimenty balai blity suderinti su atitinkamais paieskos rezultatais.

Tada apdoroti nuotaiky duomenys vél sujungiami su pradiniais duomeny rinkiniais,
praturtinant juos nuotaiky jzvalgomis. Eilutéms, kuriose triksta sentimenty duomeny, siekiant
islaikyti duomeny nuosekluma, priskiriamos numatytoji nuliné reik§mé. Sis sujungtas duomeny
rinkinys sujungia originaly teksta su GPT sukurtais nuotaiky jvertinimais, todél galima atlikti

1Ssamig analize.

Tarpiniai rezultatai jrasSomi ] atskirus ,,Google* ir ,,Bing” duomeny CSV failus, taip
uztikrinant, kad pirminiai sentimenty rezultatai biity iSsaugoti ir buty galima jais naudotis. Taip
pat i$saugomi galutiniai apdoroti duomeny rinkiniai, kuriuose sentimenty duomenys sujungiami

su originaliais paieskos rezultatais, todé¢l galima susidaryti iSsamy praturtinty duomeny vaizda.
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Sis metodas turi keleta privalumy. Pritaikant GPT modelj su aviacijai budingais
nurodymais, uztikrinama, kad atliekant nuotaiky analize biity atsizvelgta j Sios specializuotos
srities niuansus. Struktiirizuotas nuotaiky baly pateikimas kartu su sudétiniais balais palengvina
tikslias ir interpretuojamas jzvalgas. Sentimenty duomenis integravus su originaliais paieskos

rezultatais, iSsaugomas prasmingai analizei butinas kontekstas.

Apskritai, $is jgyvendinimas rodo sudétingg GPT taikyma konkrecios srities sentimenty
analizei. Jis veiksmingai mazina atotriikj tarp bendrosios paskirties dirbtinio intelekto modeliy ir
specializuoty pramonés sektoriaus reikalavimy, todé¢l jZvalgos yra tikslios ir pritaikomos. Sj
praturtinta duomeny rinkinj galima pritaikyti rizikos vertinimui, tendencijy stebésenai ir

sprendimy priémimo procesams aviacijos sektoriuje.

3.5.5. CUDA taikymas

A100 GPU, naudojantis NVIDIA CUDA (Compute Unified Device Architecture)
technologija, yra viena pazangiausiy aparatiniy priemoniy, skirty sudétingoms skai¢iavimams
atlikti, jskaitant gilyjj mokymasi, duomeny analiz¢ ir dirbtinio intelekto (DI) modeliy mokyma.
Tai GPU, priklausantis NVIDIA ,,Ampere* architektirai, optimizuotas didelés apimties
skai¢iavimams ir lygiagreCioms uZzduotims, kuriose reikia didelés atminties pralaidumo ir
skai¢iavimo galios. Jis palaitko CUDA, kuri leidZia vykdyti didelio naSumo ML bibliotekas, tokias

kaip ,,PyTorch* ir ,,TensorFlow*, maksimaliai iSnaudojant aparatiiros galimybes.

,Google Colab“ sitilo galimybe naudoti jvairias aparatiiros spartintuvo parinktis, jskaitant CPU,
T4 GPU, L4 GPU, TPU (Tensor Processing Units) ir A100 GPU. Kaip nurodyta dokumentacijoje,
A100 GPU gali buti aktyvuojamas pasirenkant ,,Runtime > Change Runtime Type* ir paZymint
,»A100 GPU* skyriuje ,,Hardware accelerator*. Sis GPU issiskiria i3 kity sitilomy varianty savo
galia, kuri ypac¢ aktuali mokant didelius ir sudétingus ML modelius. Pasak oficialios
dokumentacijos (Colaboratory: Frequently Asked Questions, 2024):

,Colab provides free access to GPUs and TPUs for accelerating compute-heavy
operations. A100 GPUs offer the highest performance among the available options.*

Naudojant A100 GPU kartu su CUDA technologija, duomeny apdorojimas tampa labai
efektyvus. CUDA leidzia vykdyti lygiagretinius skai¢iavimus, todél mokymo procesai, tokie kaip
matricy daugyba ar grjztamojo sklaidos algoritmo taikymas, vyksta daug greigiau (5 lentel¢). Si
technologija taip pat leidzia iSnaudoti didele A100 GPU atmintj, kuri bitina didelio masto
modeliams, tokiems kaip ,,RoBERTa* ar BERT, efektyviai apdoroti.
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Sutaupytas vykdymo laikas naudojant CUDA

5 lentelé

Modelio pav. CPU laikas A100 laikas Skirtumas
VADERS 0.92 sek. 0.77 sek. ~0.15 sek.
roBERTa ~7-8 val. 44.56 min. ~7 val.

BERT ~5-6 val. 31.38 min ~4.5-5.5val.
ChatGPT - - N/A

Saltinis: Sudaryta autoriaus

Naudojant A100 GPU, mokymo laikai skai¢iuojami minutémis, o ne valandomis.

Pavyzdziui:

,,ROBERTa*“ modelis, kuris CPU aplinkoje uztrukty apie 7-8 valandas, su A100 GPU buvo
iSmokytas per 44,56 minutes.

BERT modelio mokymas CPU trukty 5—6 valandas, taciau su A100 GPU jis buvo atliktas per
31,38 minutes.

Net ir mazi sentimenty analizés modeliai, tokie kaip ,,VADERS®, pastebimai pagreitéjo — ju

vykdymo laikas sumazéjo nuo 0.92 sekundziy iki 0.77 sekundZziy.

Remiantis stebétais laikais, kai naudojama A100 GPU, galima prognozuoti, kad CPU

trukme biity apie 10 karty ilgesné. Tai rodo, jog CUDA technologijos nauda yra itin reikSminga:

,ROBERTa* modelis biity mokomas apie 7—8 valandas vietoj 44,56 minutés.

e BERT modelis uztrukty 5-6 valandas vietoj 31,38 minutes.

,Google Colab* platformoje sitlomi keli greitintuvai, skirti jvairiems skai¢iavimo

poreikiams:

CPU: naudojamas pagrindinéms uzduotims, taciau gilusis mokymasis ¢ia vyksta labai létai.
T4 GPU: tinkamas maZesniems modeliams ar vidutinés apimties ML uzduotims.

L4 GPU: naSesnis uz T4, skirtas sudétingesnéms ML uzduotims.

v2-8 TPU ir vbe-1 TPU: specializuotos ,Tensor Processing Units*, naudojamos

optimizuotoms ML bibliotekoms, tokioms kaip ,,TensorFlow*.
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e A100 GPU: stipriausias pasirinkimas, uztikrinantis didziausig nasumga ir greitj, skirtas didelés

apimties ML modeliy mokymui.

A100 GPU, sujungtas su CUDA galimybémis, Zymiai paspartino $io tyrimo ML modeliy
mokymo procesg. Sutrumpéjes skaiciavimo laikas leido efektyviai iteruoti modeliy tobulinimg ir
lengviau analizuoti aviacijos srities sentimenty analizés rezultatus. Be to, A100 GPU integravimas
1 ,,Google Colab* demokratizuoja prieigg prie didelio naSumo kompiuterijos ir leidzia pasaulio

mokslininkams dirbti su pazangiausiais jrankiais neinvestuojant j brangia techning jrangg.

3.6. Rizikos lygio nustatymas naudojant k-klasterizavimo metoda

Rizikos lygio nustatymas yra labai svarbus nuotaiky analizés aspektas, kai ji taikoma
tokiose jautriose srityse kaip atitikties stebésena aviacijos sektoriuje. Siame tyrime K-Means
klasterizacija, placiai paplites maSininio mokymosi algoritmas, skirtas nekontroliuojamam
mokymuisi, buvo panaudotas nuotaiky vertinimams suskirstyti j atskirus rizikos lygius. Taikant §j
metoda, nuotaiky duomenys i§ jvairiy Saltiniy, iskaitant ,,Google* ir ,,Bing®“ VADER nuotaiky
balus, buvo iSanalizuoti ir sugrupuoti i klasterius, atspindincius skirtingus rizikos lygius: auksta,
vidutinj ir zema.

K-Means klasterizavimas veikia suskirstant duomenis ] tam tikrg skaiciy klasteriy (Siuo
atveju k = 3), remiantis klasterio vidinés dispersijos minimizavimu (Hartigan ir Wong, 1979). Sis
metodas gerai tiko Siai problemai spresti, nes juo galima apdoroti skaitinius poZymius, pavyzdZiui,
nuotaiky balus, ir uztikrinti aiSky segmentavima pagal nuotaiky modelius. Toliau aprasoma, kaip

K-Means klasterizacija buvo pritaikyta Siai problemai spresti:

1. PoZymiy atranka: Pagrindiniais poZymiais buvo pasirinkti tokie sentimenty balai, kaip
neigiami (neg), teigiami (pos) ir sudétiniai sentimenty balai (composite). Sie rodikliai buvo
apibendrinti pagal kiekvieng subjekta (t. y. juridin] pavadinimg), kad atspindéty jy bendra
nuotaiky pédsaka.

2. Pirminis duomeny apdorojimas: Kad bty uztikrintas pozymiy palyginamumas, sentimenty
duomenys buvo normalizuoti naudojant ,,StandardScaler®. Siuo veiksmu kiekvienas pozymis
buvo standartizuotas taip, kad jo vidurkis buty lygus 0, o standartinis nuokrypis - 1. Taip
iSvengta SaliSkumo, atsirandancio dél skirtingo reikSmiy intervalo.

3. Klasterizavimo procesas: Taikytas K-Means algoritmas, kurio k=3, atitinkantis tris rizikos
lygius: Zema, vidutinj ir auksta. Klasterizavimas buvo pagristas Euklido atstumo tarp duomeny

tasky ir jy klasteriy centroidy minimizavimu.
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4. Klasteriy vertinimas ir rizikos Zemélapio sudarymas: Po klasterizavimo klasteriy centroidai
buvo iSanalizuoti, siekiant nustatyti jy santyking padét] pagal sudétinj nuotaiky bala.
Klasteriai, kuriy vidutinis sudétiniy nuotaiky baly vidurkis buvo priskirtas prie ,,mazos
rizikos®, o klasteriai, kuriy baly vidurkis buvo maziausias, buvo pazyméti kaip ,,didelés
rizikos®. Taip buvo uztikrinta, kad subjektams, pasizymintiems daugiausia neigiamomis
nuotaikomis, bty priskirti aukStesni rizikos lygiai.

5. Vizualizavimas ir aiSkinimas: Klasteriy pasiskirstymui vizualizuoti buvo sukurtos sklaidos
diagramos. Pavyzdziui, sudétinis balas buvo nubraizytas pagal neigiamy nuotaiky bala, o
spalvos zyméjo klasterius. Sios vizualizacijos leido suprasti pagrinding sentimenty duomeny

struktiirg ir padéjo patvirtinti klasterizavimo rezultatus.

Google Vaders - Sentiment Clustering (Per Legal Name)
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17 pav. ,,Google Vaders“ — sentimenty grupavimas (pagal juridinj pavadinima)

Google VADER sentimenty klasterizavimo diagramoje (17 pav.) iSrySkéja trys skirtingos
spalvos Zymimi klasteriai. X aSis rodo VADER sudétinj balg, o y aSis - VADER neigiamg balj.
Subjektai, kuriy neigiami balai didesni, o sudétiniai balai mazesni, buvo sugrupuoti | ,,Didelés
rizikos* klasteri, pavaizduotg violetine spalva. Ir atvirks¢iai, subjektai, kuriy sudétiniai balai buvo
didesni, o neigiami balai mazesni, pateko i ,,mazos rizikos* klasterj, pavaizduota arbatine spalva.

Pavyzdziui, vienas subjektas, kurio sudétinis balas buvo mazdaug 0,05, o neigiamas balas
- 0,08, buvo priskirtas ,,vidutinés rizikos* grupei (geltonos spalvos klasteris). Tai atspindi teigiamy
ir neigiamy vertinimy pusiausvyra, rodancig vidutinio lygio susirtipinimg arba atitikties rizika.
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Bing Vaders - Sentiment Clustering (Per Legal Name)
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18 pav. ,,Bing Vaders“ — sentimenty grupavimas (pagal juridinj pavadinima)

Bing VADER nuotaiky grupavimo diagramoje (18 pav.) stebimi panasiis grupavimo
modeliai. Subjektai grupuojami pagal jy sudétiniy ir neigiamy baly sgveika. Didelés rizikos
klasteris apima subjektus, kuriy neigiamy nuotaiky balai yra santykinai didesni, o sudétiniai balai
- maZesni, o tai rodo didele rizika. Pavyzdziui, subjektas, kurio sudétinis balas yra 0,04, o
neigiamas balas - 0,07, buvo priskirtas ,,didelés rizikos* kategorijai. Tai rodo, kad klasteriai
nuosekliai grupuojami jvairiuose duomeny rinkiniuose, o tai patvirtina metodo patikimuma.

Siame tyrime rizikos nustatymui naudotas K-Means Klasterizavimas rodo
nekontroliuojamo mokymosi veiksminguma atliekant nuotaiky analiz¢. Apibendrinus nuotaiky
metrikas ir pritaikius patikimas klasterizavimo metodikas, rizikos lygiy nustatymo procesas buvo
automatizuotas ir standartizuotas. Sie rezultatai sudaro pagrinda integruoti nuotaiky analize j
platesnes atitikties stebésenos sistemas, suteikiant organizacijoms galingg priemong¢ sistemingai
vertinti ir mazinti rizikg. Ateityje buity galima iStirti pazangiy klasterizavimo metody arba

hibridiniy modeliy naudojima, siekiant dar labiau padidinti rizikos nustatymo galimybes.
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3.7. Gauty rezultaty analizé

Naudotiems NLP modeliams nustacius rizikos lygius kickvienam tyrime dalyvavusiam
klientui, svarbu gautus rezultatus validuoti taip patikrinant modelio tiksluma bei aktualuma.
Analizé apima tiek kiekybinius aspektus, tokius kaip tikslumo rodikliai, tiek kokybines jzvalgas,
gautas lyginant pradiniy ir naujy modeliy veiklos rezultatus. Rezultatai pateikiami kontekstualiai,
ypatingg démesj skiriant internetinés reputacijos vertinimui ir rizikos lygiy klasifikavimui.

Pagrindiné metrika, naudojama modelio veikimui jvertinti, yra tikslumas. Toliau pateiktoje
lenteléje (lent. 6) apibendrinti naudoty NLP modeliy, suskirstyty j originalig ir atnaujintg

(apmokytg aviacijos Zodynu) Vversijas, atitikmens procentai su realiais klienty rizikos lygiais.

6 lentelé
NLP modeliy tikslumo palyginimas
Modelio pav. Originalaus modelio tikslumas Atnaujinto modelio tikslumas Pokytis(%0)
(%) (%)
Google GPT 38.10 52.38 +14.29
Bing GPT 38.10 42.86 +4.76
Google BERT 52.38 42.86 -9.52
Bing BERT 38.10 42.86 +4.76
Google 19.05 42.86 +23.81
RoBERTa
Bing RoBERTa 23.81 35.00 +11.19
Google 42.86 52.38 +9.52
VADERSs
Bing VADERs 33.33 38.10 +4.76

Saltinis: Sudaryta autoriaus

6-0je lenteléje pateikiama originaliy ir atnaujinty masininio mokymosi modeliy tikslumo
procentiniy daliy lyginamoji analiz¢ vertinant rizikos lygius KYC procese. Joje iSrySkinamas
kiekvieno modelio naSumo pager¢jimas arba pablogéjimas (iSreikStas procentiniu pokyciu).
Pastebétina, kad geriausia rezultata demonstruoja ,,Google GPT* modelis, kurio tikslumas

padidéjo 14,29 % lyginant su originaliu modeliu ir dabar siekia 52.38 proc. bendrg tikslumg, kas
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kartu su Google VADERS atnaujintu modeliu dalinasi geriausig pasiekta tikslumo procentg. Po to
seka ,,Google RoOBERTa* atitikimo procentg padidines 23,81 % iki 42.86 proc. Tuo tarpu ,,Google
BERT* modelio tikslumas sumazéjo -9,52 %. ,.Bing* pagrindu sukurty modeliy tikslumas i$
esmés pager¢jo nedaug, o ,Bing RoBERTa“ tikslumas padidéjo +11,19 %. Apskritai lenteléje
matyti jvairiis modeliy naSumo patobulinimai, kai kurie atnaujintieji modeliai gerokai lenkia savo
pirminius modelius, ypa¢ konkreciose konfigliracijose, pavyzdziui, ,,Google RoBERTa*“ ir
,Google GPT*. Tai rodo, kad galima patobulinti i§ anksto parengtus modelius ir padidinti rizikos
vertinimo uzduodiy tiksluma.Siuos gautus rezultatus galima skaidyti ir pridedant rizikos lygio

dimensijg j analize (7 lentelé):

7 lentelé
NLP modeliy tikslumo palyginimas isskiriant rizikos lygius
Modelio pav. | Originalaus Atnaujinto Originalaus Atnaujinto Originalaus Atnaujinto
modelio modelio modelio modelio modelio modelio
zemos rizikos | Zemos rizikos | vidutinés vidutinés aukstos aukstos
atitikmuo (%) | atitikmuo (%) | rizikos rizikos rizikos rizikos
atitikmuo (%) | atitikmuo (%) | atitikmuo (%) | atitikmuo
(%)
Google 62.5 75.0 27.27 45.45 0.0 0.0
GPT
Bing GPT 12.5 75.0 54.55 18.18 50.0 50.0
Google 62.5 25.0 45.45 54.55 50.0 50.0
BERT
Bing 25.0 25.0 45.45 54.55 50.0 50.0
BERT
Google 375 375 9.09 45.45 0.0 50.0
RoBERTa
Bing 25.0 42.9 9.09 27.27 100.0 50.0
RoBERTa
Google 50.0 50.0 45.45 63.64 0.0 0.0
VADERs
Bing 62.5 50.0 18.18 27.27 0.0 50.0
VADERs

Saltinis: Sudaryta autoriaus
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Lentel¢je pateikiama pirminio ir naujojo NLP modeliy tikslumo lyginamoji analizé pagal
tris rizikos lygius: Zemas, vidutinis ir aukstas. Daugumos modeliy ,,zemos* rizikos lygio tikslumas
naujosiose versijose gerokai pageréjo: ,,Google* GPT padidéjo nuo 62,5 % iki 75 %, o ,,Bing*
GPT - nuo 12,5 % iki 50 %. Panasiai ,,vidutinés* rizikos lygio tikslumas pastebimai pageréjo
tokiuose modeliuose kaip ,,Google VADER* - nuo 45,45 % iki 63,64 %. PrieSingai, kai kuriy
modeliy, pavyzdziui, ,,Google BERT*, ,,vidutinio® tikslumo (45,45 %) rezultatai originaliose ir
naujose versijose yra vienodi. ,,Auksto“ rizikos lygio atveju ypac¢ akivaizdziai pageréjo tokie
modeliai kaip ,Google RoOBERTa*“ (nuo 0 % iki 42,86 %) ir ,Bing RoBERTa“ (nuo 0 % iki 50 %).
Apskritai naujieji modeliai pasiZymi geresniais arba panaSiais rezultatais, ypa¢ ,,maZos* ir
»didelés® rizikos lygiy atveju, ir tai rodo, kad jie patobulinti ir veiksmingi vertinant rizikg. Dar

labiau apibendrinant duomenis galima matyti aiski teigiama tendencija (19 pav.):

Comparison of Original and New NLP Models by Risk Levels

47.5% W Original Models
[ New Models

Accuracy (%)

Medium
Risk Levels

Saltinis: Sudaryta autoriaus

19 pav. Pradinio ir naujojo NLP modeliy palyginimas pagal rizikos lygius

Stulpelingje diagramoje pavaizduotas pirminio ir naujojo NLP modeliy lyginamasis
tikslumas trimis rizikos lygiais: Zemas, vidutinis ir aukstas. Naujieji modeliai buvo pranaSesni uz
originaliuosius visose rizikos kategorijose. Mazos rizikos lygiy atveju tikslumas padidéjo nuo 42,2
% (originalus) iki 47,5 % (naujas), o tai rodo Zymy pageréjima. Panasiai ir vidutinés rizikos
kategorijoje naujyjy modeliy tikslumas padidéjo iki 42,0 %, palyginti su 31,8 % pirminiy modeliy
tikslumu. Galiausiai, didelés rizikos lygio atveju naujieji modeliai pasieké 37,5 % tiksluma,
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vir§ydami 31,2 % pirminiy modeliy tiksluma. Sie rezultatai rodo, kad naujieji NLP modeliai teikia
nuoseklesnes ir tikslesnes prognozes visuose rizikos lygiuose, ypa¢ mazos ir vidutinés rizikos
kategorijose, o tai rodo didesnj jy veiksminguma atliekant rizikos klasifikavimo uzduotis.
Palyginus gauty rezultaty ,,Google ir ,,Bing* pagrijsty NLP modeliy vidutinj tiksluma,
matyti, kad ,,Google* modeliai nuolat lenkia ,,Bing* modelius: vidutinis tikslumas yra 42,86 %, o
,.Bing* - 36,52 %. Sis skirtumas pabrézia ,,Google“ pagrjsty modeliy veiksminguma ir tiksluma
vertinant rizikos lygj ir reputacija. Geresnj ,,Google* modeliy veikimg galima paaiskinti jy
pazangia i§ anksto apmokyta architektiira ir optimizavimo metodais, todél jie geriau tinka
niuansuotiems KYC ir deramo patikrinimo procesy reikalavimams aviacijos sektoriuje.
Palyginus pradiniy sujungty modeliy ir naujai sugrupuoty modeliy tikslumg, pastebimas
nedidelis naSumo sumazéjimas. Pirminiy sujungty modeliy tikslumas sieké 56,82 %, o tai rodo jy
veiksmingumg tiksliai nustatant ir klasifikuojant rizikos lygius. Tuo tarpu galutinis naujy
sugrupuoty modeliy tikslumas sumazéjo iki 52,38 %, t. y. 4,44 procentinio punkto. Sj sumaz¢jima
galima paaiskinti duomeny grupavimo strategijy pokyciais, modeliy optimizavimu arba
sunkumais prisitaikant prie naujy duomeny pasiskirstymy. Nors naujieji modeliai vis dar suteikia

vertingy jzvalgy, rezultatai rodo, kaip svarbu tobulinti metodikas, kad tikslumas nuosekliai didéty.
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ISVADOS

Masininiu mokymusi paremtos reputacijos vertinimo metodikos gerokai patobulina
tradicinius, zmogiskaisiais iStekliais paremtus procesus, nes leidzia atlikti dinamiska ir didelés
apimties duomeny analizg, o tai labai svarbu tokiame sudétingame ir grieztai reguliuojamame
sektoriuje kaip aviacija.

Integruojant natiiralios kalbos apdorojimo (NLP) modelius ir pazangius klasterizavimo
metodus, atliekant tyrima pavyko automatizuotai klasifikuoti rizikos lygius ] ,,Zema“,
,»vidutinj“ ir ,,auksta*. IS jy ,,Google* pagristi modeliai, ypa¢ patobulinti papildomu aviacijos
sektoriaus kontekstu, savo tikslumu nuolat lenké ,,Bing* pagristus analogiskus modelius.

K klasterizavimo (angl. K-Clustering) metodika pasirodé esanti veiksminga ver¢iant nuotaiky
analizés balus j praktiskai pritaikomus rizikos vertinimus, o tai yra labai svarbus Zingsnis
atitikties ir deramo patikrinimo procesuose.

Po papildomo modeliy mokymo ,,zemos* rizikos klasifikavimo tikslumas padidéjo nuo 42,2
% i1ki 47,5 %, ,,vidutinés* rizikos — nuo 31,8 % iki 42,0 %, o ,,aukstos* rizikos — nuo 31,2 %
iki 37,5 %. Tai rodo, kad visi rizikos lygiai buvo geriau atpazjstami po papildomo aviacijos
duomeny jtraukimo j mokymosi procesa.

,Google RoBERTa* modelis pasizyméjo reik§mingiausiu atitikimo tikslumo pageréjimu —
nuo 19,05 % iki 42,86 %, kas sudaro +23,81 % pokytj. ,,Bing RoOBERTa* taip pat pastebimai
patobuléjo (+11,19 %), o kiti modeliai, kaip ,,Google GPT* ir ,,Google VADERs*®, taip pat
pasieké reik§mingy rezultaty. Sie skaiiai aiSkiai pabrézia, kad NLP modeliy pritaikymas
konkre¢iam sektoriui, tokiam kaip aviacija, padeda pagerinti jy efektyvuma.

Galutiniai rezultatai parodé trukumus. Bendras atnaujinty sugrupuoty modeliy tikslumas
(52,38 %) buvo mazesnis nei pirminiy modeliy (56,82 %), o tai rodo, kad tobulinant tam tikras
sritis atsirado kompromisy. Sis neatitikimas pabrézia biitinybe toliau optimizuoti ML
algoritmus ir modeliy integravimo procesus. Be to, NLP modeliai, nors ir buvo patobulinti,
pasizymeéjo skirtingu efektyvumo lygiu, ypac atskiriant vidutinés ir didelés rizikos lygius, o tai

rodo, kad reikalingi labiau specializuoti konkrecios srities mokymo duomenys.
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PRIEDAI

1 PRIEDAS
# -*- coding: utf-8 -*-
""MTD1222.ipynb

Automatically generated by Colab.

Original file is located at
https://colab.research.google.com/drive/1bZKkNCEyla8uQSTHojoc-bV7UOk32yuml

Ipip install pandas

Ipip install beautifulsoup4

Ipip install requests

Ipip install selenium

Ipip install tensorflow

Ipip install torch

Ipip install --upgrade tensorflow
Ipip install - U spacy

Ipip install - U spacy-lookups-data
Ipip install transformers

Ipip install nltk

Ipip install matplotlib

Ipip install seaborn

Ipip install --upgrade --user torch transformers
Ipip install transformers[torch]
Ipip install accelerate -U

import pandas as pd

from bs4 import BeautifulSoup
import requests

import tensorflow as tf

import warnings

import tensorflow as tf
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from transformers import AutoTokenizer

from transformers import AutoModelForSequenceClassification
from scipy.special import softmax

import 0s

from tgdm import tgdm # For progress tracking

import csv # Import csv module for quoting options

from google.colab import drive

drive.mount(‘/content/drive")

" 1. KYC data FLT™™

# Full file path
file_path = ‘/content/drive/My Drive/MTD/KYC data/MTD_Companies.csv'

# Load the file
df _kyc data = pd.read_csv(file_path)

# Drop rows with missing values in critical columns

df_kyc_data.dropna(subset=['id", 'legal_name’, 'risk_level', 'updated_at'], inplace=True)

# Ensure the 'id' column is numeric

df_kyc_data['id"] = pd.to_numeric(df_kyc_data['id], errors='coerce’).astype(int)

# Ensure values in 'risk_level' are consistent

valid_risk_levels = ['Low’, 'Medium’, 'High']

df_kyc data = df_kyc_data[df_kyc data['risk_level'].isin(valid_risk_levels)]
df _kyc data['risk_level']l = df_kyc_data['risk_level'].str.title()

# Convert 'updated_at' to datetime

df_kyc_data['updated_at'] = pd.to_datetime(df_kyc_data['updated_at'], errors="coerce’)

# Standardize 'legal_name'

df_kyc data['legal_name'] = df_kyc_data['legal_name].str.strip().str.title()
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# Save the cleaned data

df_kyc data.to_csv('cleaned_kyc_data_with_id.csv', index=False)

# Display a preview

print(f"Number of rows after cleaning: {len(df_kyc_data)}")

# Creating a new DataFrame with only 'id' and 'legal_name' columns, removing duplicates,
# and limiting it to the top 10 rows

df_companies = df_kyc_data[['id’, 'legal _name']].drop_duplicates().head(100)
df_companies

# Limiting DataFrame

#df _companies = df _companies.head(5)

# Display the limited DataFrame

#print(df_companies)

""'# 2. Web scraping

## 2.1. Google Custom Search JSON API

google_api_key ="
cse id="
# https://console.cloud.google.com/apis/credentials?project=webscrape-405719

# https://programmablesearchengine.google.com/controlpanel/overview?cx=e12d601fb17f345c0

# Function to perform a Google search
def google_search(legal_name, google_api_key, cse_id, **kwargs):
query = {
'q': legal_name,
'key": google_api_key,
'cX': cse_id,
'num’: 10 # Limit to the first 10 results
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query.update(kwargs)
response = requests.get(‘https://www.googleapis.com/customsearch/v1l', params=query)

return response.json()

# Function to scrape the full text from a URL
def get_full_text(url):
try:
response = requests.get(url, timeout=10)
if response.status_code == 200:
soup = BeautifulSoup(response.text, 'html.parser’)
paragraphs = soup.find_all('p") # Find all paragraph tags
all_text ="".join(para.get_text(separator="", strip=True) for para in paragraphs)
return all_text if all_text.strip() else "None" # Return "None™ if all_text is empty
except Exception:

return "None™ # Return "None" in case of an exception

# Initialize a list to store the scraped data

scraped_data =[]

# Use tgdm for tracking progress
for index, row in tqdm(df_companies.iterrows(), total=len(df_companies), desc="Processing
Companies"):

legal_name_to_search = row['legal_name']

company_id = row['id]

# Perform Google search
results = google_search(legal_name_to_search, google_api_key, cse_id)

# Check if results exist
if 'items’ in results:
for item in results['items']:
full_text = get_full_text(item['link]) # Fetch the full text from the link
row_data = {
'id": company_id,
'legal_name'": legal_name_to_search,
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‘Title'": item['titleT,
‘Link'": item['link],
‘Snippet": item['snippet’], # Include the snippet
‘Full Text": full_text
}
# Append to scraped_data
scraped_data.append(row_data)
else:

print(f*No results found for {legal _name_to_search}.")

# Convert the scraped data to a DataFrame
if scraped_data:

google_data = pd.DataFrame(scraped_data)

# Ensure the output directory exists
output_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output'
if not os.path.exists(output_dir):

os.makedirs(output_dir)

# Save the results to a CSV file with escapechar
output_path = os.path.join(output_dir, 'google_search_results.csv')

google_data.to_csv(output_path, index=False, quoting=csv.QUOTE_ALL, escapechar="\\")

print(f*Data collection complete. Results saved to ‘{output_path}'.")
else:

print("No data was collected. Please check your API settings or input data.")

"""## 2.2. Bing search AP|"""

bing_api_key ="

# Function to perform a Bing search
def bing_search(legal_name, bing_api_key, **kwargs):
print(f*Searching for {legal_name}") # Debugging log
headers = {"Ocp-Apim-Subscription-Key": bing_api_key}
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params = {"q": legal_name, "textDecorations™: True, "textFormat": "HTML"}
params.update(kwargs)
response =  requests.get("https://api.bing.microsoft.com/v7.0/search”,  headers=headers,
params=params)
print(f"Response status code: {response.status_code}") # Check response status
if response.status_code == 200:
return response.json()
else:
print(f"Error fetching Bing results: {response.text}")
return {}

# Function to scrape the full text from a URL
def get_full _text(url):
print(f"Fetching full text from {url}") # Debugging log
try:
response = requests.get(url, timeout=10) # Added timeout
if response.status_code == 200:
soup = BeautifulSoup(response.text, 'html.parser’)
paragraphs = soup.find_all('p’)
all_text ="".join(para.get_text(separator="", strip=True) for para in paragraphs)
return all_text if all_text.strip() else "None"
except Exception as e:
print(f"Error fetching full text: {e}") # Log any errors

return "None"

# Initialize a list to store the scraped data
scraped_data =[]

# Use tqdm for tracking progress
for index, row in tqdm(df_companies.iterrows(), total=len(df_companies), desc="Processing
Companies"):

legal_name_to_search = row['legal_name']

company_id = row['id"]

# Perform Bing search
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results = bing_search(legal_name_to_search, bing_api_key)

# Check if results exist
if 'webPages' in results and ‘value' in results['webPages']:
for item in results['webPages']['value']:
full_text = get_full_text(item['url'])
clean_snippet = BeautifulSoup(item['snippet’], 'html.parser’).get_text()
row_data = {
id": company _id,
'legal_name'": legal_name_to_search,
‘Title": item['name’],
‘Link’: item['url],
'Snippet': clean_snippet, # Clean snippet without HTML tags
'Full Text': full_text
¥
scraped_data.append(row_data)
else:

print(f*No results found for {legal_name_to_search}.")

# Convert the scraped data to a DataFrame if it's not empty

if scraped_data:
bing_data = pd.DataFrame(scraped_data)
# Check if FullText column exists before applying transformation
if 'FullText' in bing_data.columns:

bing_data['FullText'] = bing_data['Full Text"].apply(lambda x: "None" if not x else x)

# Display a preview of the data
print(bing_data.head())

# Ensure the output directory exists
output_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output’
if not os.path.exists(output_dir):

os.makedirs(output_dir)

# Save the results to a CSV file
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output_path = os.path.join(output_dir, 'bing_search_results.csv')

bing_data.to_csv(output_path, index=False, quoting=1, escapechar="\\"') # Quoting and escape for
special characters

print(f*Data collection complete. Results saved to ‘{output_path}'.")
else:

print("No valid data was collected. The DataFrame is empty.")

# 3. Natural language processing (NLP)

## 3.1. VADER

### 3.1.1. Google

# Define file paths
google_file_path ='/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/google_search_results.csv'
bing_file_path = '/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/bing_search_results.csv'

# Load CSV files into DataFrames
google_data = pd.read_csv(google_file_path)
bing_data = pd.read_csv(bing_file_path)

# Display first few rows
print("Google Data:")
print(google_data.head())

print("\nBing Data:")
print(bing_data.head())

print(len(gvaders))
print(len(source_indicator))

import nltk
from nltk.sentiment import SentimentintensityAnalyzer

from tgdm.notebook import tgdm
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# Download the VADER lexicon
nltk.download('vader_lexicon')

# Initialize the Sentiment Intensity Analyzer

sia = SentimentiIntensityAnalyzer()

from nltk.sentiment import SentimentintensityAnalyzer
from tgdm import tgdm

import pandas as pd

# Initialize SentimentIntensityAnalyzer

sia = SentimentIntensityAnalyzer()

res = {}

source_indicator =[] # List to store whether 'Full Text' or 'Snippet’ was used

# Set a maximum character limit for Full Text
MAX_TEXT_LENGTH =500 # Adjust this limit as needed

# Loop through each row in google_data
for i, row in tqdm(google_data.iterrows(), total=google_data.shape[0]):
source_used = None

text =

# Use 'FullText' if it's valid, truncate if necessary

if pd.notnull(row['Full Text]) and row['Full Text] != "None":
text = row['Full Text'[:MAX_TEXT_LENGTH] # Truncate text
source_used = 'FullText'

elif pd.notnull(row['Snippet’]) and row['Snippet] != "None":
text = row['Snippet’]

source_used = 'Snippet’

# Only add to res and source_indicator if text is not empty
if text.strip(): # Check if valid text exists
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myid = row['Link’]
res[myid] = sia.polarity_scores(text)
source_indicator.append(source_used)

# Convert results dictionary to DataFrame

gvaders = pd.DataFrame(res).T

# Ensure source_indicator matches the DataFrame length

source_indicator = source_indicator[:len(gvaders)]

# Add the source indicator as a new column to the DataFrame

gvaders['SourceUsed'] = source_indicator

# Display the final DataFrame
print(gvaders)

# Reset the index of vaders_df and keep the current index as a column

gvaders = gvaders.reset_index()

# Rename the new column to 'Link' if the index was 'Link’

gvaders = gvaders.rename(columns={"index": 'vaders_link'})

# Now, 'Link’ is a regular column in vaders_df

# Assuming vaders is the DataFrame with sentiment analysis results
gvaders = gvaders.rename(columns={

'neg’: 'vaders_neg’,

'neu’: 'vaders_neu’,

'pos': 'vaders_pos',

‘compound'; ‘'vaders_compound',

'SourceUsed": 'vaders_source'

)

# Now, vaders_df has the columns renamed as specified

gvaders['vaders_composite’] = gvaders['vaders_pos'] - gvaders['vaders_neg']
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gvaders

# Merge google_data with vaders on the 'Link' column
google data_vaders = pd.merge(google_data, gvaders, left on="Link’, right on="vaders_link’,
how="left")

# Now, merged_data contains information from both google_data and vaders

google_data_vaders

" 3.1.2. Bing™™

import nltk
from nltk.sentiment import SentimentintensityAnalyzer

from tgdm.notebook import tqgdm

# Download the VADER lexicon

nltk.download('vader_lexicon')

# Initialize the Sentiment Intensity Analyzer

sia = SentimentintensityAnalyzer()

from nltk.sentiment import SentimentIntensityAnalyzer
from tqdm import tqgdm

import pandas as pd

# Initialize SentimentIntensityAnalyzer
sia = SentimentiIntensityAnalyzer()

res = {}

source_indicator =[] # List to store whether 'Full Text' or 'Snippet' was used

# Set a maximum character limit for Full Text
MAX_TEXT _LENGTH =500 # Adjust as needed

# Loop through each row in bing_data
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for i, row in tgdm(bing_data.iterrows(), total=bing_data.shape[0]):
source_used = None

text = "

# Use 'FullText' if it's a valid string, otherwise use 'Snippet’
if pd.notnull(row['Full Text']) and row['Full Text] != "None":
text = row['Full Text'][:MAX_TEXT_LENGTH] # Truncate FullText
source_used = 'Full Text'
elif pd.notnull(row['Snippet']) and row['Snippet’] != "None™:
text = row['Snippet’]
source_used = 'Snippet’

# Only add to res and source_indicator if text is not empty
If text.strip():

myid = row['Link’]

res[myid] = sia.polarity_scores(text)

source_indicator.append(source_used)

# Convert results dictionary to DataFrame
bvaders = pd.DataFrame(res).T

# Ensure source_indicator matches the DataFrame length
source_indicator = source_indicator[:len(bvaders)]

# Add the source indicator as a new column to the DataFrame

bvaders['SourceUsed'] = source_indicator

# Display the final DataFrame
print(bvaders)

# Reset the index of vaders_df and keep the current index as a column

bvaders = bvaders.reset_index()

# Rename the new column to 'Link' if the index was 'Link’

bvaders = bvaders.rename(columns={'index": 'vaders_link'})
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# Now, 'Link" is a regular column in vaders_df

# Assuming vaders is the DataFrame with sentiment analysis results
bvaders = bvaders.rename(columns={

'neg': 'vaders_neg’,

'neu’: 'vaders_neu’,

'pos’: 'vaders_pos',

‘compound'; ‘'vaders_compound',

'‘SourceUsed": 'vaders_source'

)

# Now, vaders_df has the columns renamed as specified

bvaders['vaders_composite'] = bvaders['vaders_pos'] - bvaders['vaders_neg']

# Merge bing_data with vaders on the 'Link' column

bing_data_vaders = pd.merge(bing_data, bvaders, left_on="Link’, right_on="vaders_link’, how="left’)

# Now, merged_data contains information from both google_data and vaders

bing_data_vaders

" 3.1.3 Vaders comparison Google VS Bing™™"

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Combine Bing and Google data
bing_data_vaders['Source'] = 'Bing'

google data vaders['Source'] = '‘Google'

combined_data = pd.concat([
bing_data_vaders[['vaders_compound', 'Source']],

google data vaders[['vaders_compound', 'Source']

)
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# Plot boxplot comparison
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Source', y="vaders_compound', data=combined_data, palette="coolwarm’)

# Add annotations for each box

stats = combined_data.groupby('Source')['vaders_compound'].describe()

for i, source in enumerate(stats.index):
median = stats.loc[source, '50%'] # Median
gl = stats.loc[source, '25%']  # 1st quartile
g3 = stats.loc[source, '75%'] # 3rd quartile

count = stats.loc[source, ‘count’] # Count of data points

# Annotate statistics on the boxplot

plt.text(i, median, f'Median: {median:.2f}', ha='center', va="center', fontsize=10, color="black’)

plt.text(i, g1, fQ1: {ql:.2f}', ha="center’, va='center’, fontsize=9, color="gray’)

plt.text(i, g3, f'Q3: {g3:.2f}', ha="center’, va='center’, fontsize=9, color="gray")

plt.text(i, -0.9, f'n: {int(count)}', ha="center’, va='center’, fontsize=10, color="black’) # Add count
at bottom

# Customize plot

plt.title('Distribution of VADER Compound Scores: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Source’)

plt.ylabel("VADER Compound Score’)

plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--", linewidth=1)

plt.show()

# Plot bar chart

ax = sentiment_comparison.plot(kind="bar’, figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green'])

# Customize plot
plt.title('Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel('Count’)
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plt.xticks(rotation=0)
plt.legend(title="Source')

# Annotate the exact values on the bars
for p in ax.patches:
# Get the height (value) of each bar
value = int(p.get_height())
if value > 0: # Only display non-zero values
# Place the text at the top of the bar
ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import numpy as np

# Aggregate vaders_compound by legal _name for Bing

bing_grouped = bing_data_vaders.groupby('legal_name")['vaders_compound‘].mean().reset_index()

# Aggregate vaders_compound by legal _name for Google
google_grouped =

google_data_vaders.groupby('legal_name")['vaders_compound'].mean().reset_index()

# Merge the two datasets on legal_name
merged_data = pd.merge(bing_grouped, google grouped, on='legal_name', how='outer’,

suffixes=('_bing', '_google"))

# Fill NaN values with 0 (assuming no score as neutral sentiment)

merged_data.fillna(0, inplace=True)

# Calculate the absolute discrepancy between Bing and Google scores
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merged_data['discrepancy’] = abs(merged_data['vaders_compound_bing'] -

merged_data['vaders_compound_google')

# Sort the data by the largest discrepancies

top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(20)

# Set figure size
plt.figure(figsize=(12, 6))

# Setting the positions for the bars
pos = np.arange(len(top_discrepancies['legal_name']))
width = 0.35

# Plot Bing scores
plt.bar(pos - width/2, top_discrepancies['vaders_compound_bing'], width, alpha=0.7, color="blue’,
label="Bing")

# Plot Google scores
plt.bar(pos + width/2, top_discrepancies['vaders_compound_google'], width, alpha=0.7,

color='green’, label="Google")

# Add discrepancy values above the bars
for i, (bing, google, disc) in enumerate(zip(top_discrepancies['vaders_compound_bing'],
top_discrepancies['vaders_compound_google',
top_discrepancies['discrepancy')):
plt.text(i - width/2, bing + 0.01, f'{bing:.2f}', ha="center’, va="bottom’, fontsize=8, color="black’)
plt.text(i + width/2, google + 0.01, f'{google:.2f}', ha='center, va='bottom', fontsize=8,
color="black’)
plt.text(i, max(bing, google) + 0.05, f'Diff: {disc:.2f}', ha='center’, fontsize=9, fontweight="bold',
color="red")

# Customize the plot
plt.xlabel('Legal Name")
plt.ylabel('Average VADER Compound Score’)

plt.title("'Top 20 Discrepancies in VADER Compound Scores: Bing vs. Google’)
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plt.xticks(pos, top_discrepancies['legal_name'], rotation=90)

plt.legend()

# Show the plot
plt.tight_layout()
plt.show()

# Plot the results for clarity
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.25

index = np.arange(len(discrepancy_df))

# Plot total Bing links
plt.bar(index, discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)

# Plot total Google links
plt.bar(index + bar width, discrepancy df['Google Links], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

# Plot matched links
bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, discrepancy_df['Matched_Links"], bar_width,
label="Matched Links', color="orange’)

# Annotate the matched links count on top of the orange bars
for bar, value in zip(bars_matched, discrepancy_df['Matched_Links):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,
f'{value}', ha="center’, va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold", color="red’)

# Customize the plot

plt.xlabel('Company’, fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Top Discrepancies')

plt.xticks(index + bar_width, discrepancy_df['Company'], rotation=90, fontsize=10)
plt.legend()
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plt.tight_layout()
plt.show()

# Relaxed condition for no discrepancies
threshold = 0.01
no_discrepancy_data = merged_data[
abs(merged_data['vaders_compound_bing] - merged_data['vaders_compound_google']) <
threshold
]

# Initialize a list to store results

no_discrepancy_analysis = []

# Analyze links for these companies
for company in no_discrepancy_data['legal_name']:

# Get Bing and Google links for the company

bing_links = bing_data_vaders[bing_data_vaders['legal_name'] ==
company]['cleaned_link'].unique()

google_links = google_data_vaders[google_data_vaders['legal_name'] ==

company]['cleaned_link].unique()

# Calculate matched links
matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

# Append results
no_discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
)

# Convert results to a DataFrame

no_discrepancy_df = pd.DataFrame(no_discrepancy_analysis)
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# Check if the DataFrame is not empty
if not no_discrepancy_df.empty:
# Plot the results for clarity
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.3

index = np.arange(len(no_discrepancy_df))

# Plot total Bing links
plt.bar(index, no_discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue")

# Plot total Google links
plt.bar(index + bar_width, no_discrepancy_df['Google _Links'], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

# Plot matched links

bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, no_discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width,
label="Matched Links', color="orange")

# Annotate matched links count on top of the orange bars
for bar, value in zip(bars_matched, no_discrepancy_df['Matched Links']):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,

f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold", color="red’)

# Customize the plot

plt.xlabel('Company’, fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Companies with No Discrepancies’)

plt.xticks(index + bar_width, no_discrepancy_df['Company'], rotation=90, fontsize=10)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

else:

print("No companies found with matching VADER compound scores.")
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"""'## 3.2. Roberta Pretrained Model

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification

from scipy.special import softmax

MODEL = "cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment"
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(MODEL)
model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(MODEL)

def get_sentiment_scores(row):
# Use 'Snippet' if 'Full Text' is "None" or not available; otherwise, use 'Full Text'
if row['FullText] == "None" or pd.isna(row[ Full Text]):
text = row['Snippet’]
source = 'Snippet’
else:
text = row['Full Text']
source = 'Full Text'

# Truncate the text to fit the model's maximum input size
inputs = tokenizer.encode_plus(

text,

add_special_tokens=True,

max_length=512,

truncation=True,

return_tensors="pt'

outputs = model(**inputs)
scores = outputs[0][0].detach().numpy()

sentiment_scores = softmax(scores)

return senti ment_scores, source
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# First, filter out the necessary columns and create new dataframes
groberta = google_data.filter(['Link’, 'Snippet', 'FullText']).copy()
broberta = bing_data.filter(['Link’, 'Snippet’, 'FullText]).copy()

# Apply the function to each dataframe and split the results into two columns

groberta[['SentimentScores’, 'roberta_source']]
result_type='expand’)

broberta[['SentimentScores', 'roberta_source']

result_type='expand’)

# For groberta dataframe

groberta['roberta_neg'] = groberta['SentimentScores'].apply(lambda scores:
groberta['roberta_neu'] = groberta['SentimentScores'].apply(lambda scores:

groberta['roberta_pos'] = groberta['SentimentScores'].apply(lambda scores:

# For broberta dataframe

broberta['roberta_neg'] = broberta['SentimentScores'].apply(lambda scores:
broberta['roberta_neu'] = broberta['SentimentScores'].apply(lambda scores:
broberta['roberta_pos'] = broberta['SentimentScores'].apply(lambda scores:

groberta.apply(get_sentiment_scores,

broberta.apply(get_sentiment_scores,

scores[0])
scores[1])

scores[2])

scores[0])
scores[1])
scores[2])

# Rename 'Link’ to 'roberta_link' and filter the required columns for groberta

axis=1,

axis=1,

groberta = groberta.rename(columns={"Link": ‘'roberta_link'}).filter(['roberta_link’, 'roberta_neg’,

'roberta_neu’, 'roberta_pos', 'roberta_source'])

# Rename 'Link’ to 'roberta_link' and filter the required columns for broberta

broberta = broberta.rename(columns={'Link": 'roberta_link'}).filter(['roberta_link’, 'roberta_neg’,

'roberta_neu’, 'roberta_pos', 'roberta_source'])

groberta['roberta_composite'] = groberta['roberta_pos'] - groberta['roberta_neg']

broberta['roberta_composite'] = broberta['roberta_pos'] - broberta['roberta_neg']

# Display the updated DataFrames
print("Updated groberta:")
display(groberta)
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print("Updated broberta:™)
display(broberta)

print("Google_data:")
display(google_data)

print("bing_data:")
display(bing_data)

# Step 1: Normalize link columns in all dataframes
def normalize_links(df, column):

return df[column].str.strip().str.lower().str.rstrip('/")

# Normalize 'Link' in google_data, bing_data and 'roberta_link' in groberta, broberta
google_data['Link'] = normalize_links(google_data, 'Link’)

bing_data['Link'] = normalize_links(bing_data, 'Link’)

groberta['roberta_link'] = normalize_links(groberta, 'roberta_link’)

broberta['roberta_link'] = normalize_links(broberta, ‘roberta_link')

# Step 2: Remove duplicates from groberta and broberta
groberta = groberta.drop_duplicates(subset=["roberta_link'])

broberta = broberta.drop_duplicates(subset=['roberta_link'])

# Step 3: Perform Left Join to Keep All Rows
google_data_roberta = google_data.merge(
groberta,
left_on="Link’,
right_on='roberta_link',

how="left'

bing_data_roberta = bing_data.merge(
broberta,
left_on="Link’,

right_on='"roberta_link’,
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how="left'

# Step 4: Validate Row Counts

print(f"Row count in google_data: {google_data.shape[0]}")

print(f"Row count in google_data_roberta: {google_data_roberta.shape[0]}")
print(f"Row count in bing_data: {bing_data.shape[0]}")

print(f"Row count in bing_data_roberta: {bing_data_roberta.shape[0]}")

# Step 5: Display Results
print("Google Data with Roberta Linked:")
display(google_data_roberta)

print("Bing Data with Roberta Linked:")
display(bing_data_roberta)

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import pandas as pd

import numpy as np

# Combine Bing and Google Roberta data
bing_data_roberta['Source'] = 'Bing’

google_data_roberta['Source'] = '‘Google'

# Concatenate the datasets
combined_roberta_data = pd.concat([
bing_data_roberta[['roberta_composite', ‘Source'],

google data roberta[['roberta_composite', 'Source']

)

# Drop NaN values and ensure numeric type
combined_roberta_data = combined_roberta_data.dropna(subset=['roberta_composite'])
combined_roberta_data['roberta_composite'] =

pd.to_numeric(combined_roberta_data['roberta_composite'], errors='coerce’)
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# Check for NaNs after numeric conversion and drop them

combined_roberta_data = combined_roberta_data.dropna(subset=["roberta_composite'])

# Plot boxplot comparison
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Source', y="roberta_composite', data=combined_roberta_data, palette="coolwarm’)

# Add annotations for each box

stats = combined_roberta_data.groupby(‘Source’)['roberta_composite'].describe()

for i, source in enumerate(stats.index):
median = stats.loc[source, '50%'] # Median
gl = stats.loc[source, '25%']  # 1st quartile
g3 = stats.loc[source, '75%'] # 3rd quartile

count = stats.loc[source, ‘count’] # Count of data points

# Annotate statistics on the boxplot

plt.text(i, median, f'Median: {median:.2f}', ha='center’, va="center', fontsize=10, color="black’)
plt.text(i, g1, fQ1: {ql:.2f}', ha="center’, va='center’, fontsize=9, color='gray")

plt.text(i, g3, f'Q3: {g3:.2f}', ha="center’, va='center’, fontsize=9, color='gray")

plt.text(i, -0.9, f'n: {int(count)}', ha="center', va="center’, fontsize=10, color="black’)

# Customize plot

plt.title('Distribution of Roberta Composite Scores: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Source")

plt.ylabel('Roberta Composite Score’)

plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--', linewidth=1)

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

# Step 1: Aggregate sentiment counts

bing_sentiment_counts = {
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‘Negative': (bing_data_roberta['roberta_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral': (bing_data_roberta['roberta_neu'] > 0.5).sum(),
'Positive’: (bing_data_roberta['roberta_pos'] > 0.5).sum()

google_sentiment_counts = {
'Negative': (google_data_roberta['roberta_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral': (google_data_roberta['roberta_neu'] > 0.5).sum(),

'Positive’: (google_data_roberta['roberta_pos] > 0.5).sum()

# Step 2: Combine data into a DataFrame

import pandas as pd

sentiment_comparison = pd.DataFrame({
'‘Bing': bing_sentiment_counts,
'‘Google": google_sentiment_counts

b))

# Step 3: Plot bar chart

ax = sentiment_comparison.plot(kind="bar", figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green'])

# Customize plot

plt.title('Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel(*Count’)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(title="Source’)

# Annotate the exact values on the bars
for p in ax.patches:
# Get the height (value) of each bar
value = int(p.get_height())
if value > 0: # Only display non-zero values

# Place the text at the top of the bar
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ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import numpy as np

# Step 1: Aggregate roberta_composite by legal_name for Bing

bing_grouped = bing_data_roberta.groupby(‘legal_name")['roberta_composite'].mean().reset_index()

# Step 2: Aggregate roberta_composite by legal_name for Google
google_grouped =

google_data_roberta.groupby('legal_name")['roberta_composite’].mean().reset_index()

# Step 3: Merge the two datasets on legal_name
merged_data = pd.merge(bing_grouped, google grouped, on='legal_name', how='outer',

suffixes=('_bing', '_google'))

# Fill NaN values with 0 (assuming no score as neutral sentiment)

merged_data.fillna(0, inplace=True)

# Step 4: Calculate the absolute discrepancy between Bing and Google scores
merged_data['discrepancy’] = abs(merged_data['roberta_composite_bing'] -

merged_data['roberta_composite_google')

# Sort the data by the largest discrepancies
top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(20)

# Step 5: Visualization
plt.figure(figsize=(12, 6))

# Setting the positions for the bars
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pos = np.arange(len(top_discrepancies['legal_name']))
width = 0.35

# Plot Bing scores
plt.bar(pos - width/2, top_discrepancies|['roberta_composite_bing'], width, alpha=0.7, color="blue’,

label="Bing’)

# Plot Google scores
plt.bar(pos + width/2, top_discrepancies[roberta_composite_google], width, alpha=0.7,

color='green’, label="Google")

# Add discrepancy values above the bars
for i, (bing, google, disc) in enumerate(zip(top_discrepancies['roberta_composite_bing'],
top_discrepancies['roberta_composite_google'],
top_discrepancies['discrepancy'])):
plt.text(i - width/2, bing + 0.01, f'{bing:.2f}', ha="center’, va="bottom’, fontsize=8, color="black’)
plt.text(i + width/2, google + 0.01, f{google:.2f}', ha='center’, va='bottom', fontsize=8,
color="black’)
plt.text(i, max(bing, google) + 0.05, f'Diff: {disc:.2f}', ha="center’, fontsize=9, fontweight="bold',

color="red")

# Customize the plot

plt.xlabel('Legal Name")

plt.ylabel('Average Roberta Composite Score')

plt.title("'Top 20 Discrepancies in Roberta Composite Scores: Bing vs. Google')
plt.xticks(pos, top_discrepancies[‘legal_name'], rotation=90)

plt.legend()

# Show the plot
plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
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# Calculate discrepancies using roberta_composite
merged_data['discrepancy’'] = abs(merged_data['roberta_composite_bing']
merged_data['roberta_composite_google')

# Select top discrepancies

top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(10)

# Initialize results

discrepancy_analysis = []

# Analyze links for these companies
for company in top_discrepancies['legal_name']:

# Get Bing and Google links for the company

bing_links = bing_data_roberta[bing_data_roberta['legal_name']
company]['roberta_link'].unique()

google_links = google_data_roberta[google _data_roberta['legal_name']

company]['roberta_link'].unique()

# Calculate matched links

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

# Append results
discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
by,

# Convert results to a DataFrame

discrepancy_df = pd.DataFrame(discrepancy_analysis)

# Plot the results
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.25
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index = np.arange(len(discrepancy_df))

# Plot Bing links
plt.bar(index, discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)

# Plot Google links
plt.bar(index + bar_width, discrepancy_df['Google Links'], bar_width, label="Google Links',

color='green’)

# Plot Matched links
bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width,

label="Matched Links', color="orange")

# Annotate matched links
for bar, value in zip(bars_matched, discrepancy_df['Matched_Links']):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,

f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold’, color="red")

# Customize plot

plt.xlabel('Company’, fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Top Discrepancies (Roberta Composite Scores))
plt.xticks(index + bar_width, discrepancy_df['Company'], rotation=90)
plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

# Relaxed condition for no discrepancies
threshold = 0.01
no_discrepancy_data = merged_data][
abs(merged_data['roberta_composite_bing] - merged_data['roberta_composite_google']) <
threshold
]
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# Initialize analysis list

no_discrepancy_analysis = []

# Analyze links for companies with no discrepancies
for company in no_discrepancy_data['legal_name’]:

# Get Bing and Google links for the company

bing_links = bing_data_roberta[bing_data_roberta['legal_name']
company]['roberta_link'].unique()

google_links = google_data_roberta[google_data_roberta['legal_name’]

company]['roberta_link'].unique()

# Calculate matched links

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

# Append results
no_discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links': len(matched_links)
by

# Convert results to DataFrame

no_discrepancy_df = pd.DataFrame(no_discrepancy_analysis)

# Plot if data is available

if not no_discrepancy_df.empty:
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width =0.3

index = np.arange(len(no_discrepancy_df))

# Plot Bing links
plt.bar(index, no_discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label='"Bing Links', color="blue’)

# Plot Google links
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plt.bar(index + bar_width, no_discrepancy_df['Google_Links'], bar_width, label="Google Links',
color="green’)

# Plot Matched links
bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, no_discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width,
label="Matched Links', color="orange')

# Annotate matched links
for bar, value in zip(bars_matched, no_discrepancy_df['Matched _Links']):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold", color="red’)

# Customize plot

plt.xlabel('Company', fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Companies with No Discrepancies (Roberta Composite Scores)')
plt.xticks(index + bar_width, no_discrepancy_df['Company], rotation=90)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()
else:

print("No companies found with matching Roberta composite scores.")

from google.colab import drive

import pandas as pd

# Mount Google Drive

drive.mount(‘/content/drive’)

# Define output directory
output_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/'

# Save the DataFrames as CSV files

google_data_vaders.to_csv(f'{output_dir}google_data vaders.csv', index=False)
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google_data_roberta.to_csv(f'{output_dir}google_data_roberta.csv', index=False)
bing_data_vaders.to_csv(f'{output_dir}bing_data_vaders.csv', index=False)
bing_data_roberta.to_csv(f'{output_dir}bing_data_roberta.csv', index=False)

print("Files saved successfully to Google Drive:")
print(f"- {output_dir}google_data_vaders.csv")
print(f"- {output_dir}google_data_roberta.csv")
print(f*- {output_dir}bing_data_vaders.csv™)
print(f"- {output_dir}bing_data_roberta.csv")

llllll### BERTIHIII

import pandas as pd
from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification
import torch

from tgdm import tgdm

# Load pre-trained model and tokenizer
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased’)

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained('bert-base-uncased’)

def bert_sentiment_analysis(text):
# Tokenize and prepare data for BERT
inputs = tokenizer(text, return_tensors="pt", padding=True, truncation=True, max_length=512)
# Predict sentiment
with torch.no_grad():
outputs = model(**inputs)
predictions = torch.nn.functional.softmax(outputs.logits, dim=-1)

return predictions.numpy()[0].tolist()

# Preparing data for sentiment analysis
bert_results =[]
source_indicator =]

links =[] # List to store the link of each row
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# Loop through each row in google_data
for i, row in tgdm(google_data.iterrows(), total=google_data.shape[0]):
# Store the link

links.append(row['Link']) # Assuming 'Link' is the column name for links in google data

# Use 'FullText' if it's valid, otherwise use 'Snippet'

if pd.notnull(row['Full Text']) and row['Full Text'] != "None":
text = row['Full Text']
source_indicator.append('Full Text")

else:
text = row['Snippet’]

source_indicator.append('Snippet’)

text = text if pd.notnull(text) and text != "None" else "
bert_result = bert_sentiment_analysis(text)

bert_results.append(bert_result)

# Creating the DataFrame

gbert = pd.DataFrame(bert_results, columns=['BERT_Neg', 'BERT_Pos'])
gbert['SourceUsed'] = source_indicator

gbert['Link'] = links # Add the links to the DataFrame

bert_results_bing =]
source_indicator_bing =[]

links_bing =[] # List to store the link of each row in bing_data

# Loop through each row in bing_data
for i, row in tgdm(bing_data.iterrows(), total=bing_data.shape[0]):
# Store the link

links_bing.append(row['Link]) # Assuming 'Link’ is the column name for links in bing_data

# Use 'Full Text" if it's valid, otherwise use 'Snippet’
if pd.notnull(row['FullText']) and row['Full Text'] = "None™:
text = row['Full Text']

source_indicator_bing.append('FullText")
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else:
text = row['Snippet']

source_indicator_bing.append('Snippet’)

text = text if pd.notnull(text) and text != "None" else "
bert_result = bert_sentiment_analysis(text)
bert_results_bing.append(bert_result)

# Creating the DataFrame for Bing data

bbert = pd.DataFrame(bert_results_bing, columns=['BERT_Neg', 'BERT_Pos'])
bbert['SourceUsed'] = source_indicator_bing

bbert['Link'] = links_bing # Add the links to the DataFrame

bbert

# Aggregate BERT results by 'Link' to ensure uniqueness
gbert = gbert.groupby('Link’, as_index=False).agg({
'BERT_Neg': 'mean’,
'BERT_Pos": 'mean’,
‘SourceUsed': 'first' # Retain one source

)

bbert = bbert.groupby('Link’, as_index=False).agg({
'BERT_Neg": 'mean’,
'BERT_Pos": 'mean’,

'‘SourceUsed": 'first'

b))

# Merge google_data with gbert

google data_bert = pd.merge(google_data, gbert, on="Link’, how="left')
google_data_bertBERT_Composite'] = google_data_bert[BERT_Pos'] -
google_data_bertBERT_Neg']

# Merge bing_data with bbert

bing_data_bert = pd.merge(bing_data, bbert, on="Link’, how="left")

bing_data_bert[BERT_Composite'] = bing_data_bert[BERT_Pos'] - bing_data_bertBERT_Neg']
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# Verify row counts

print("Row count in google_data:", len(google_data))
print("Row count in google_data_bert:", len(google_data_bert))
print("Row count in bing_data:", len(bing_data))

print("Row count in bing_data_bert:", len(bing_data_bert))

from google.colab import drive

import pandas as pd

# Mount Google Drive

drive.mount(‘/content/drive")

# Define output directory
output_dir ="/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/'

# Save BERT DataFrames as CSV files
google_data_bert.to_csv(f'{output_dir}google_data_bert.csv', index=False)
bing_data_bert.to_csv(f'{output_dir}bing_data_bert.csv', index=False)

print("BERT files saved successfully to Google Drive:")
print(f"- {output_dir}google data_bert.csv")
print(f"- {output_dir}bing_data_bert.csv")

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import pandas as pd

import numpy as np

# Calculate BERT composite score for Bing and Google

bing_data_bert['bert_composite] = bing_data_bert['BERT_Pos'] - bing_data_bert[BERT_Neg']
google data_bert['bert_composite'] = google data_bert[BERT_Pos'] -
google data bert[BERT_Neg']

# Add Source column to identify Bing and Google data
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bing_data_bert['Source'] ='Bing’

google_data_bert['Source'] = 'Google'

# Concatenate the datasets

combined_bert_data = pd.concat([
bing_data_bert[['bert_composite', 'Source']],
google_data_bert[['bert_composite’, 'Source']

)

# Drop NaN values and ensure numeric type
combined_bert_data = combined_bert_data.dropna(subset=['bert_composite'])
combined_bert_data['bert_composite] = pd.to_numeric(combined_bert_data['bert_compositeT],

errors="coerce")

# Plot boxplot comparison
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Source', y="bert_composite', data=combined_bert_data, palette="coolwarm’)

# Add annotations for each box

stats = combined_bert_data.groupby(‘Source")['bert_composite'].describe()

for i, source in enumerate(stats.index):
median = stats.loc[source, '50%'] # Median
gl = stats.loc[source, '25%' # 1st quartile
g3 = stats.loc[source, '75%'  # 3rd quartile
count = stats.loc[source, ‘count’] # Count of data points

# Annotate statistics on the boxplot

plt.text(i, median, fMedian: {median:.2f}', ha="center', va='center', fontsize=10, color="black’)
plt.text(i, q1, fQ1: {g1:.2f}', ha='center’, va='center’, fontsize=9, color="gray’)

plt.text(i, 3, 'Q3: {g3:.2f}', ha='center’, va="center’, fontsize=9, color="gray")

plt.text(i, -0.9, 'n: {int(count)}', ha='center', va='center', fontsize=10, color="black’)

# Customize plot

plt.title('Distribution of BERT Composite Scores: Bing vs. Google’)
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plt.xlabel('Source’)
plt.ylabel'BERT Composite Score')
plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--, linewidth=1)

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

# Step 1: Aggregate sentiment counts
bing_sentiment_counts = {
‘Negative': (bbert[BERT_Neg'] > 0.5).sum(),
'Positive": (bbert[BERT _Pos'] > 0.5).sum()

google_sentiment_counts = {
‘Negative': (gbertBERT_Neg'] > 0.5).sum(),
'Positive': (gbert[BERT_Pos'] > 0.5).sum()

# Step 2: Combine data into a DataFrame

sentiment_comparison = pd.DataFrame({
'Bing": bing_sentiment_counts,
'‘Google": google_sentiment_counts

)

# Step 3: Plot bar chart

ax = sentiment_comparison.plot(kind="bar', figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green’])

# Customize plot

plt.title("Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google (BERT)")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel('Count’)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(title="Source’)
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# Annotate the exact values on the bars
for p in ax.patches:
value = int(p.get_height())
if value > 0:
ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import numpy as np

# Step 1: Aggregate bert_composite by legal_name for Bing

bing_grouped = bing_data_bert.groupby(‘legal_name")['bert_composite'].mean().reset_index()

# Step 2: Aggregate bert_composite by legal_name for Google

google_grouped = google _data_bert.groupby(‘legal_name")['bert_composite'].mean().reset_index()

# Step 3: Merge the two datasets on legal_name
merged_data = pd.merge(bing_grouped, google grouped, on='legal_name', how='outer’,

suffixes=('_bing', '_google'))

# Fill NaN values with 0 (assuming no score as neutral sentiment)

merged_data.fillna(0, inplace=True)

# Step 4: Calculate the absolute discrepancy between Bing and Google scores
merged_data['discrepancy’] = abs(merged_data['bert_composite_bing'] -

merged_data['bert_composite_google)

# Sort the data by the largest discrepancies

top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(20)
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# Step 5: Visualization
plt.figure(figsize=(12, 6))

# Setting the positions for the bars
pos = np.arange(len(top_discrepancies['legal_name']))
width = 0.35

# Plot Bing scores
plt.bar(pos - width/2, top_discrepancies['bert_composite_bing'], width, alpha=0.7, color='blue’,
label="Bing’)

# Plot Google scores
plt.bar(pos + width/2, top_discrepancies['bert_composite_google'], width, alpha=0.7, color="green’,

label="Google")

# Add discrepancy values above the bars
for i, (bing, google, disc) in enumerate(zip(top_discrepancies['bert_composite_bing'],
top_discrepancies['bert_composite_google'],
top_discrepancies['discrepancy'])):
plt.text(i - width/2, bing + 0.01, f'{bing:.2f}', ha="center’, va="bottom’, fontsize=8, color="black’)
plt.text(i + width/2, google + 0.01, f{google:.2f}', ha='center’, va='bottom', fontsize=8,
color="black’)
plt.text(i, max(bing, google) + 0.05, f'Diff: {disc:.2f}', ha="center’, fontsize=9, fontweight="bold',

color="red")

# Customize the plot

plt.xlabel('Legal Name')

plt.ylabel('Average BERT Composite Score')

plt.title('Top 20 Discrepancies in BERT Composite Scores: Bing vs. Google")
plt.xticks(pos, top_discrepancies[‘legal_name'], rotation=90)

plt.legend()

# Show the plot
plt.tight_layout()

plt.show()
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import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Step 1: Calculate discrepancies using bert_composite
merged_data['discrepancy’] = abs(merged_data['bert_composite_bing'] -

merged_data['bert_composite_google')

# Step 2: Select top discrepancies
top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(10)

# Step 3: Initialize results

discrepancy_analysis = []

# Analyze links for these companies
for company in top_discrepancies['legal_name':
# Get Bing and Google links for the company
bing_links = bing_data_bert[bing_data_bert['legal_name'] == company]['Link'].unique()

google_links = google_data_bert[google_data_bert['legal_name'] == company]['Link'].unique()

# Calculate matched links

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

# Append results
discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
)

# Step 4: Convert results to a DataFrame

discrepancy_df = pd.DataFrame(discrepancy_analysis)

# Step 5: Plot the results
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plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.25
index = np.arange(len(discrepancy_df))

# Plot Bing links
plt.bar(index, discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)

# Plot Google links
plt.bar(index + bar_width, discrepancy df['Google Links"], bar_width, label="Google Links',

color='green’)

# Plot Matched links
bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, discrepancy_df['Matched_Links"], bar_width,

label="Matched Links', color="orange')

# Annotate matched links
for bar, value in zip(bars_matched, discrepancy_df['Matched_Links]):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,
f'{value}', ha="center’, va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold", color="red’)

# Customize plot

plt.xlabel('Company', fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Top Discrepancies (BERT Composite Scores)’)
plt.xticks(index + bar_width, discrepancy_df['Company'], rotation=90)
plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

# Relaxed condition for no discrepancies
threshold = 0.01
no_discrepancy_data = merged_data[

abs(merged_data['bert_composite_bing'] - merged_data['bert_composite_google']) < threshold
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# Step 1: Initialize analysis list
no_discrepancy_analysis = []

# Step 2: Analyze links for companies with no discrepancies
for company in no_discrepancy_data['legal_name']:
# Get Bing and Google links for the company
bing_links = bing_data_bert[bing_data_bert['legal_name'] == company]['Link'].unique()

google_links = google_data_bert[google _data_bert['legal_name'] == company]['Link'].unique()

# Calculate matched links

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

# Append results
no_discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
by

# Step 3: Convert results to DataFrame

no_discrepancy_df = pd.DataFrame(no_discrepancy_analysis)

# Step 4: Plot if data is available

if not no_discrepancy_df.empty:
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width =0.3

index = np.arange(len(no_discrepancy_df))

# Plot Bing links
plt.bar(index, no_discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label='"Bing Links', color="blue’)

# Plot Google links
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plt.bar(index + bar_width, no_discrepancy_df['Google_Links'], bar_width, label="Google Links',
color="green’)

# Plot Matched links
bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, no_discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width,
label="Matched Links', color="orange')

# Annotate matched links
for bar, value in zip(bars_matched, no_discrepancy_df['Matched _Links']):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold", color="red’)

# Customize plot

plt.xlabel('Company', fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Companies with No Discrepancies (BERT Composite Scores)")
plt.xticks(index + bar_width, no_discrepancy_df['Company], rotation=90)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

else:

print("No companies found with matching BERT composite scores.")

### Chat-GPT API:

pip install openai

pip install --upgrade openai

pip install openai==0.28

import openai
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import pandas as pd

from tqdm import tqgdm

# Replace with your OpenAl API key
openai.api_key = "sk-2XWWPi2nah3ml4170EnBT3BIbkFJ5XdF5idYy7wKD8fr8fe2"

# Function to get sentiment analysis from GPT-3.5-turbo
def gpt_sentiment_analysis(text):
try:
# Call the GPT-3.5-turbo API
response = openai.ChatCompletion.create(
model="gpt-3.5-turbo",
messages=|

{"role": "system", "content™: "You are an Al that performs sentiment analysis."},

{"role": "user", "content": f"Please analyze the sentiment of this text and provide scores
strictly in this format: [neg:<negative score>,neu:<neutral_score>,pos:<positive_score>]. The
values should be between 0 and 1.\nText: {text}"}

1
max_tokens=100,
temperature=0.2
)
# Extract and return the response
result = response['choices'][0]['message’]['content’].strip()
return result
except Exception as e:
print(f"Error processing text: {e}")

return None

# Function to process a dataset and get GPT sentiment analysis
def process_data_for_sentiment(data, data_name):
gpt_results =[]
for i, row in tgdm(data.iterrows(), total=data.shape[0], desc=f"Processing {data_name}"):
# Use 'FullText' if available, otherwise use 'Snippet'
text = row['FullText] if pd.notnull(row[FullText]) and row[FullText] != "None" else

row['Snippet’]
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if pd.notnull(text) and text != "None": # Ensure the text is valid
sentiment_result = gpt_sentiment_analysis(text)
gpt_results.append((row['Link’], sentiment_result))

else:

gpt_results.append((row['Link'], None))

# Convert results to DataFrame

gpt_sentiment_df = pd.DataFrame(gpt_results, columns=['Link’, 'GPT_Sentiment'])
return gpt_sentiment_df

# Process Google Data

gpt_google _sentiment = process_data_for_sentiment(google data, "Google Data™)
gpt_google_sentiment.to_csv("/content/drive/My Drive/MTD/KYC
data/Output/gpt_google_sentiment_results.csv", index=False)

print("Saved GPT sentiment analysis for Google Data.")

# Process Bing Data

gpt_bing_sentiment = process_data_for_sentiment(bing_data, "Bing Data")
gpt_bing_sentiment.to_csv("/content/drive/My Drive/MTD/KYC
data/Output/gpt_bing_sentiment_results.csv", index=False)

print("Saved GPT sentiment analysis for Bing Data.")

import pandas as pd

import re

# Function to split GPT sentiment into neg, neu, pos
def split_gpt_sentiment(sentiment):
if isinstance(sentiment, str):
matches = re.findall(r'neg:(\d*\.2\d*)|neu: (\d*\.2\d*)|pos: (\d*\.2\d*)", sentiment)
# Extract values by position in matches
neg = float(matches[0][0] or 0) if matches and len(matches) > 0 else 0.0
neu = float(matches[1][1] or 0) if matches and len(matches) > 1 else 0.0
pos = float(matches[2][2] or 0) if matches and len(matches) > 2 else 0.0
return neg, neu, pos

return 0.0, 0.0, 0.0
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# Process GPT sentiment data and prepare for merge
def process_gpt_sentiment(df, source_name):
# Split GPT sentiment
df[['gpt_neg’, 'gpt_neu’, 'gpt_pos']] = pd.DataFrame(
df[ GPT_Sentiment].apply(split_gpt_sentiment).tolist(), index=df.index

# Compute the composite score

df['gpt_composite'] = df['gpt_pos'] - df['gpt_neg']

# Deduplicate links to avoid merge duplication
df = df.drop_duplicates(subset=['Link'], keep="first’)

# Add Source column

df['Source'] = source_name

return df

# Process Google and Bing GPT sentiment data
gpt_google_sentiment_processed = process_gpt_sentiment(gpt_google_sentiment, 'Google")

gpt_bing_sentiment_processed = process_gpt_sentiment(gpt_bing_sentiment, 'Bing’)

# Define the columns to keep after merging

columns_to_keep = ['Link’, 'gpt_neg’, 'gpt_neu’, ‘gpt_pos', 'gpt_composite', 'Source']

# Merge GPT sentiment back to Google and Bing data
google data_gpt = pd.merge(
google data,
gpt_google_sentiment_processed[columns_to_keep],
on="Link’,

how="left'

bing_data_gpt = pd.merge(
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bing_data,
gpt_bing_sentiment_processed[columns_to_keep],
on="Link’,

how="left'

# Fill missing values for rows without GPT sentiment

for col in ['gpt_neg’, 'gpt_neu’, 'gpt_pos', ‘gpt_composite’]:
google_data_gpt[col] = google_data_gpt[col].fillna(0.0)
bing_data_gpt[col] = bing_data_gpt[col].fillna(0.0)

# Set Source column for unmatched rows
google_data_gpt['Source'] = google_data_gpt['Source'].fillna('Google")
bing_data_gpt['Source'] = bing_data_gpt['Source'].fillna('Bing’)

# Reorganize columns for consistency

google_data_gpt = google data_gpt[['id’, 'legal name', ‘Title', 'Link’, 'Snippet’, 'Full Text', ‘gpt_neg’,
'gpt_neu’, 'gpt_pos', 'gpt_composite’, ‘Source]

bing_data_gpt = bing_data_gpt[['id’, 'legal_name’, 'Title', 'Link’, 'Snippet’, 'FullText', 'gpt_neg’,
'gpt_neu’, 'gpt_pos', 'gpt_composite’, ‘Source]

# Display Results
print("Google Data with GPT Sentiment:")
display(google_data_gpt)

print("Bing Data with GPT Sentiment:")
display(bing_data_gpt)

# Validate row counts

print(f"Row count in google_data: {len(google_data)}")
print(f"Row count in google_data_gpt: {len(google_data_gpt)}")
print(f"Row count in bing_data: {len(bing_data)}")

print(f"Row count in bing_data_gpt: {len(bing_data_gpt)}")

import matplotlib.pyplot as plt
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import seaborn as sns
import pandas as pd

import numpy as np

# Combine Bing and Google GPT data
bing_data_gpt['Source'] = 'Bing'
google_data_gpt['Source'] = '‘Google'

# Concatenate the datasets

combined_gpt_data = pd.concat([
bing_data_gpt[['gpt_composite', ‘Source],
google_data_gpt[['gpt_composite', 'Source']]

D

# Drop NaN values and ensure numeric type
combined_gpt_data = combined_gpt_data.dropna(subset=['gpt_composite'])
combined_gpt_data['gpt_composite'] = pd.to_numeric(combined_gpt_data['gpt_composite'],

errors="coerce’)

# Check for NaNs after numeric conversion and drop them

combined_gpt_data = combined_gpt_data.dropna(subset=['gpt_composite'])

# Plot boxplot comparison
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Source', y="gpt_composite', data=combined_gpt_data, palette="coolwarm")

# Add annotations for each box
stats = combined_gpt_data.groupby(‘Source’)['gpt_composite'].describe()

for i, source in enumerate(stats.index):
median = stats.loc[source, '50%'] # Median
gl = stats.loc[source, '25%'  # 1st quartile
g3 = stats.loc[source, '75%'  # 3rd quartile

count = stats.loc[source, ‘count’] # Count of data points
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# Annotate statistics on the boxplot

plt.text(i, median, f'Median: {median:.2f}', ha='center', va="center', fontsize=10, color="black’)

plt.text(i, q1, fQ1: {gl:.2f}', ha='center’, va='center', fontsize=9, color='gray"’)
plt.text(i, g3, f'Q3: {g3:.2f}', ha="center’, va="center’, fontsize=9, color="gray")

plt.text(i, -0.9, f'n: {int(count)}', ha="center', va="center’, fontsize=10, color="black’)

# Customize plot

plt.title('Distribution of GPT Composite Scores: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Source’)

plt.ylabel'GPT Composite Score')

plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--', linewidth=1)

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

# Step 1: Aggregate sentiment counts
bing_sentiment_counts = {
‘Negative': (bing_data_gpt['gpt_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral: (bing_data_gpt['gpt_neu'] > 0.5).sum(),
'Positive’: (bing_data_gpt['gpt_pos] > 0.5).sum()

google_sentiment_counts = {
‘Negative': (google_data_gpt['gpt_neg] > 0.5).sum(),
‘Neutral: (google_data_gpt['gpt_neu'] > 0.5).sum(),
'Positive": (google_data_gpt['gpt_pos'] > 0.5).sum()

# Step 2: Combine data into a DataFrame

sentiment_comparison = pd.DataFrame({
'‘Bing': bing_sentiment_counts,
'‘Google": google_sentiment_counts

)
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# Step 3: Plot bar chart

ax = sentiment_comparison.plot(kind="bar", figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green’])

# Customize plot

plt.title('Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google (GPT)")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel('Count’)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(title="Source')

# Annotate values on the bars
for p in ax.patches:
value = int(p.get_height())
if value > O:
ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,

f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import numpy as np

# Step 1: Aggregate gpt_composite by legal_name for Bing and Google
bing_grouped = bing_data_gpt.groupby('legal_name")['gpt_composite'].mean().reset_index()

google grouped = google_data_gpt.groupby(‘legal_name")['gpt_composite'].mean().reset_index()

# Step 2: Merge the datasets on 'legal_name'
merged_data = pd.merge(bing_grouped, google grouped, on='legal_name', how='outer’,
suffixes=("_bing', ' _google"))

merged_data.fillna(0, inplace=True)

# Step 3: Calculate discrepancies
150



merged_data['discrepancy’] = abs(merged_data['gpt_composite_bing'] -
merged_data['gpt_composite_google])
top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(20)

# Step 4: Visualization

plt.figure(figsize=(12, 6))

pos = np.arange(len(top_discrepancies['legal_name']))
width = 0.35

plt.bar(pos - width/2, top_discrepancies['gpt_composite_bing'], width, alpha=0.7, color="blue’,
label="Bing’)

plt.bar(pos + width/2, top_discrepancies['gpt_composite_google'], width, alpha=0.7, color='green’,
label="Google")

# Annotate bars
for i, (bing, google, diff) in enumerate(zip(top_discrepancies['gpt_composite_bing],
top_discrepancies['gpt_composite_google],
top_discrepancies['discrepancy'])):
plt.text(i - width/2, bing + 0.01, f'{bing:.2f}', ha="center’, fontsize=8)
plt.text(i + width/2, google + 0.01, f'{google:.2f}', ha="center’, fontsize=8)
plt.text(i, max(bing, google) + 0.05, f'Diff: {diff:.2f}', ha="center’, fontsize=9, color="red")

plt.xlabel('Company’)

plt.ylabel('Average GPT Composite Score")

plt.title("'Top 20 Discrepancies in GPT Composite Scores: Bing vs. Google")
plt.xticks(pos, top_discrepancies[‘legal_name'], rotation=90)

plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Analyze links for companies with top discrepancies

discrepancy_analysis = []
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for company in top_discrepancies['legal_name']:
bing_links = bing_data_gpt[bing_data_gpt['legal_name'] == company]['Link'].unique()
google_links = google_data_gpt[google _data_gpt['legal_name'] == company]['Link'].unique()

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
by

discrepancy_df = pd.DataFrame(discrepancy_analysis)

# Plot the results
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.25

index = np.arange(len(discrepancy_df))

plt.bar(index, discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)
plt.bar(index + bar_width, discrepancy df['Google Links"], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, discrepancy_df['Matched_Links"], bar_width,

label="Matched Links', color="orange")

# Annotate matched links
for bar, value in zip(bars_matched, discrepancy_df['Matched_Links]):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,

f'{value}', ha='center’, fontsize=10, color="red")

plt.xlabel('Company’)

plt.ylabel('Number of Links")

plt.title('Link Comparison for Top Discrepancies (GPT Composite Scores)’)
plt.xticks(index + bar_width, discrepancy_df['Company'], rotation=90)

plt.legend()
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plt.tight_layout()
plt.show()

# Relaxed condition for no discrepancies

threshold = 0.01

no_discrepancy_data = merged_data[abs(merged_data['gpt_composite_bing'] -
merged_data['gpt_composite_google']) < threshold]

no_discrepancy_analysis = []

for company in no_discrepancy_data['legal_name']:
bing_links = bing_data_gpt[bing_data_gpt['legal_name'] == company]['Link'].unique()
google_links = google_data_gpt[google data_gpt['legal_name'] == company]['Link"].unique()

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

no_discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
by

no_discrepancy_df = pd.DataFrame(no_discrepancy_analysis)

if not no_discrepancy_df.empty:
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width =0.3

index = np.arange(len(no_discrepancy_df))

plt.bar(index, no_discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label='"Bing Links', color="blue’)

plt.bar(index + bar_width, no_discrepancy_df['Google_Links'], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, no_discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width,

label="Matched Links', color="orange")

for bar, value in zip(bars_matched, no_discrepancy_df['Matched_Links']):
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plt.text(bar.get x() + bar.get width() / 2, bar.get_height() + 0.5, f{value}', ha='center,

color="red")

plt.xlabel('Company")
plt.ylabel('Number of Links")
plt.title('Link Comparison for Companies with No Discrepancies (GPT Composite Scores)')
plt.xticks(index + bar_width, no_discrepancy_df['Company'], rotation=90)
plt.legend()
plt.tight_layout()
plt.show()
else:

print("No companies found with matching GPT composite scores.")

" Rules application (negative news keywords)™™

import pandas as pd

from google.colab import drive

# Step 1: Mount Google Drive

drive.mount(‘/content/drive")

# Step 2: File paths
base_path = ‘/content/drive/My Drive/MTD/KYC data/Output/’

files = {
"google_data": base path + "googledata.csv", # Updated with exact name
"bing_data™: base_path + "bingdata.csv”, # Updated with exact name
"google_data_vaders": base_path + "google_data_vaders.csv",
"google_data_roberta": base_path + "google_data_roberta.csv",
"bing_data_vaders": base_path + "bing_data_vaders.csv",
"bing_data_roberta™: base_path + "bing_data_roberta.csv",
"google_data_bert": base_path + "google_data_bert.csv",
"bing_data_bert": base_path + "bing_data_bert.csv",
"gpt_google_sentiment_results™: base_path + "gpt_google_sentiment_results.csv"”,

"gpt_bing_sentiment_results": base_path + "gpt_bing_sentiment_results.csv"
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# Step 3: Load all CSVs into DataFrames
dataframes = {}
for name, path in files.items():
try:
dataframes[name] = pd.read_csv(path)
print(f*Loaded: {name} ({len(dataframes[name])} rows)")
except Exception as e:
print(f"Failed to load {name}: {e}")

# Step 4: Verify DataFrames

for name, df in dataframes.items():
print(f"\n{name} Preview:")
print(df.head())

# Assign individual variables dynamically for each DataFrame
for name, df in dataframes.items():
globals()[name] = df

print(f"DataFrame '{name}' loaded into a variable.")

# Example: Accessing google data_vaders directly

print(google_data_vaders.head())

# Debug: List all files in the directory
print("Files in the directory:")
for f in os.listdir(base_path):

print(f)

# Print all loaded DataFrames with their names
for name, df in dataframes.items():
print(f"\nDataFrame: {name}")

print(df.head()) # Print the first few rows of each DataFrame

print(f*Shape: {df.shape}") # Optionally, print the number of rows and columns
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import pandas as pd

# Assuming google_data is already loaded, otherwise load it as needed

# google_data = pd.read_csv('path_to_your_file.csv')

# Make a copy of the DataFrame
google_data_copy = google_data.copy()

# Define the keyword checking function
def check_keywords(row):
# List of keywords
keywords = [
"corruption”, "corrupt", "corrupted”, "corrupting”,
"fraud"”, "fraudulent™, "defraud"”, "defrauding",
"bribery", "bribe", "bribing", "bribed",

"laundering”, "launder”, "laundered"”, "money launder",

"trading", "trade", "traded", "insider trading",

llt n "t&XIng", lltaxedll "taX evasion"’

"avoiding", "avoid", "avoided", "evasion",

"fixing", "fix", "fixed", "rigging",

"violations", "violate", "violated", "violating",
"bankruptcy”, "bankrupt", "bankrupted”, "bankrupting”,
"insolvency", "insolvent",

"misconduct”, "misconducting"”, "misconducted",

"accounting”, "account", "accounted", "misaccounting”,

"ponzi”, "ponzi scheme”,

"scheme", "scheming", "schemed",

"scams", "scam”, "scammed", "scamming",
"labor", "labored", "laboring™, "labour",
"harassment”, "harass"”, "harassed", "harassing",

"unethical”, "unethically",

"conflict", "conflicting"”, "conflicted",

"nepotism™, "nepotistic”,

"whistleblower"”, "whistleblowing”, "whistleblowed",
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"sanctions", "sanction", "sanctioned", "sanctioning",

"issues", "issue", "issued", "issuing",

"failures”, "failure", "failed", "failing",
"theft", "thief", "stealing", "stole",

"breach”, "breached", "breaching",

"scandal"”, "scandalous",

"damage", "damaged", "damaging",

"negative"”, "negativity”, "negatively",

"controversy", "controversial”, "controversially",

"embezzlement”, "embezzle", "embezzled", "embezzling",
"kickback", "kickbacks", "kickbacked",

"extortion", "extort", "extorted", "extorting",

"racketeering"”, "racketeer”, "racketeered",

"malfeasance”, "misfeasance",

"misappropriation”, "misappropriate”, "misappropriated”, "misappropriating",

"exploitation™, "exploit”, "exploited"”, "exploiting",

"dishonesty", "dishonest", "dishonestly",

"deception”, "deceive", "deceived", "deceiving”,

"manipulation”, "manipulate”, "manipulated”, "manipulating”,

"coercion", "coerce”, "coerced", "coercing",

"abuse of power", "abuse", "abused", "abusing",

"ethical breach", "ethics breach”, "ethical violation",
"conflict of interest”, "conflicts of interest",

"financial impropriety", "financially improper",

"illegal activity", "illegality"”, "illegalities",

"regulatory violation", "regulate”, "regulated”, "regulating™,

"fiscal misconduct”, "fiscal misdeed", "fiscally irresponsible”,

"unlawful”, "unlawfulness"”, "unlawfully",
"illicit”, "illicitly",
"unscrupulous”, "unscrupulously”

"collusion™, "collude", "colluding",

"conspiracy"”,
"falsification™, "falsify", "falsifying",

conspire", "conspiring",

"misrepresentation”, "misrepresent"”, "misrepresenting",

"price fixing", "price rigging",
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"unfair practice™, "unfair practices"”,
"unauthorized", "unauthorized access", "unauthorized use",

"unethical practice", "unethical practices",

"whistle-blowing", "whistleblow", "whistleblower",

"wrongdoing", "wrongdoings", "wrongful”, "wrongfully”,

# Aviation-specific negative terms

"air safety violation", "safety violation", "safety violations",

"aircraft maintenance negligence", "maintenance negligence”,
"aviation fraud", "aviation scam",
"bribery in aviation", "aviation bribery",

"cargo theft", "aviation cargo theft",
"counterfeit aircraft parts"”, "counterfeit parts"”,
"flight risk", "flight risks",

"grounding aircraft", "aircraft grounding"”,
"illegal flight operation”, "illegal operations",
"pilot intoxication”, "pilot negligence™,
"regulatory non-compliance”, "non-compliance",
"safety non-compliance”, "safety negligence",

"skyjacking", "aircraft hijacking", "hijacking",
"smuggling via aircraft"”, "aircraft smuggling",
"terrorist threat", "aviation terrorist threat",

"unauthorized airspace entry", "airspace violation",

"unsafe flying practices"”, "unsafe practices"

# Check FullText first, then fallback to Snippet if FullText is blank, null, or ‘None'
text = row['FullText] if pd.notna(row['Full Text']) and row['Full Text'].strip() not in [", ‘None'] else

row['Snippet']

# Converting the text to lowercase for case-insensitive matching

text_lower = text.lower()

# Initialize a list to hold matched keywords

matched_keywords = []
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# Check if any keyword is in the text and add to matched_keywords
for keyword in keywords:
if keyword in text_lower:

matched_keywords.append(keyword)

# Return matched keywords as a string if any, otherwise return an empty string

return ', ".join(matched_keywords) if matched_keywords else "

# Apply the function to each row of the copied DataFrame
google_data_copy['Keywords_Matched'] = google_data_copy.apply(check keywords, axis=1)

# Add a new column to count the number of matched keywords
google_data_copy['Keyword_Count’] = google_data_copy['Keywords_Matched'].apply(lambda x:
len(x.split(’, ")) if x else 0)

import pandas as pd

# File paths

files = {
"google_search_results": "google_search_results.csv",
"bing_search_results": "bing_search_results.csv",
"google_data_vaders™: "google_data_vaders.csv",
"google_data_roberta": "google_data_roberta.csv",
"bing_data_vaders": "bing_data_vaders.csv",
"bing_data_roberta™: "bing_data_roberta.csv",
"google_data_bert": "google_data_bert.csv",
"bing_data_bert": "bing_data_bert.csv",
"gpt_google sentiment_results": "gpt_google_sentiment_results.csv",

"gpt_bing_sentiment_results": "gpt_bing_sentiment_results.csv"

# Load all CSVs into DataFrames
dataframes = {}

for name, path in files.items():
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try:

dataframes[name] = pd.read_csv(path)

print(f*Loaded: {name} ({len(dataframes[name])} rows)")
except Exception as e:

print(f"Failed to load {name}: {e}")

# Access DataFrames as dataframes['name’]

" ### OFAC Sanctions list™™"

import requests
import xml.etree.ElementTree as ET

import pandas as pd

# Fetch the XML data
url = "https://www.treasury.gov/ofac/downloads/sdn.xml"
response = requests.get(url)

xml_data = response.content

# Parse the XML data and get the namespace dynamically

tree = ET.fromstring(xml_data)

namespace = tree.tag.split(‘'})[0].strip('{") # Extract namespace dynamically

# Define the namespace

ns = {'ns': namespace}

# Extract data from each sdnEntry
data =[]
for sdn_entry in tree.findall('ns:sdnEntry’, ns):
entry_data = {}
for child in sdn_entry:
tag = child.tag.split('})[-1] # Remove namespace prefix
entry_data[tag] = child.text.strip() if child.text else None
data.append(entry_data)
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# Convert to DataFrame
ofac = pd.DataFrame(data)
print(ofac.head())

import pandas as pd

# Correct path in Google Drive
add_file_path = '/content/drive/My Drive/MTD/SDN/add.csv'

# Define the column names

column_names = ['sdnEntry', 'addressID’, ‘address1’, ‘city’, ‘country’, ‘placeholder’]

# Load the CSV into a DataFrame with specified column names
add = pd.read_csv(add_file_path, names=column_names)
add

import pandas as pd

# Specify the path to the "aka.csv" file
aka_file_path = r'/content/drive/My Drive/MTD/SDN/alt.csv'

# Define the column names

column_names = ['sdnEntry', 'akalD’, 'akaType', 'alternateName’, ‘placeholder']

# Load the CSV into a DataFrame with specified column names
aka = pd.read_csv(aka_file_path, names=column_names)

aka

import pandas as pd

# Specify the path to the "sdn_comments.csv" file

comments_file_path = r'/content/drive/My Drive/MTD/SDN/sdn_comments.csv'

# Define the column names

column_names = ['sdnEntry’, ‘comments']
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# Load the CSV into a DataFrame with specified column names
comments = pd.read_csv(comments_file_path, names=column_names, header=None)

comments

# Join the 'add' DataFrame
ofac = pd.merge(ofac, add[['sdnEntry', 'address1’, ‘city’, ‘country']],
left_on='uid’, right_on="sdnEntry’, how="left’)

# Join the 'aka' DataFrame
ofac = pd.merge(ofac, aka[['sdnEntry’, 'alternateName'],

left_on='uid’, right_on='sdnEntry’, how="left")

# Join the 'comments' DataFrame
ofac = pd.merge(ofac, comments[['sdnEntry’, ‘commentsT],
left_on='uid’, right_on='sdnEntry’, how="left")

# Optionally, you might want to drop the duplicate 'sdnEntry' columns after the merge
ofac = ofac.drop(columns=['sdnEntry_x', 'sdnEntry_y", 'sdnEntry"])

ofac

# Number of unique values in each column

unique_values = ofac.nunique()

# Identifying completely empty columns (all values are NaN)

empty_columns = ofac.isna().all()
# Display the results
print("Unique values in each column:\n", unique_values)

print("\nCompletely empty columns:\n", empty_columns[empty_columns == True])

# Columns with only 1 unique value

columns_with_one_unique_value = unique_values[unique_values == 1].index

# Display the unique value for each of these columns
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for column in columns_with_one_unique_value:

print(f"Unique value in '{column}': {ofac[column].unique()}")
# List of columns to be dropped
columns_to_drop = ['programList’, 'akaL.ist', 'addressList’, 'idList’, 'dateOfBirthList’,

‘placeOfBirthList', 'nationalityList', 'vessellnfo', ‘citizenshipList']

# Dropping the columns from the DataFrame

ofac = ofac.drop(columns=columns_to_drop)
for col in ofac.columns:
if ofac[col].dtype == 'object’: # Checking if the column is of string type

ofac[col] = ofac[col].map(lambda x: x.strip() if isinstance(x, str) else x)

ofac = ofac.replace(’-0-', ") # Replacing '-0-' with empty strings

ofac = ofac.fillna(") # Replacing NaN values with empty strings

ofac

s UN Sanctions list™™"

import xml.etree.ElementTree as ET

import pandas as pd

# Path to your downloaded XML file
file_path = r'/content/drive/My Drive/MTD/xml/consolidated.xml'

# Parse the XML file
tree = ET.parse(file_path)

root = tree.getroot()

# Extract data
data =]

# Process INDIVIDUAL entries
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for individual in root.findall(.//INDIVIDUALS/INDIVIDUAL):

entry_data = {}

for attribute in individual:
entry_data[attribute.tag] = attribute.text

data.append(entry_data)

# Process ENTITY entries
for entity in root.findall(".//ENTITIES/ENTITY"):
entry_data = {}
for attribute in entity:
entry_data[attribute.tag] = attribute.text
data.append(entry_data)

# Convert to DataFrame
un_sanctions = pd.DataFrame(data)

# Replace NaN values with empty strings

un_sanctions = un_sanctions.fillna(")

un_sanctions

" EU Sanction list™™"

import xml.etree.ElementTree as ET

import pandas as pd

# Path to your downloaded XML file
file_path = r'/content/drive/My Drive/MTD/xml/eulist.xml’

# Parse the XML file
tree = ET.parse(file_path)

root = tree.getroot()

# Extract data
data =]
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ns = {'ns": 'http://eu.europa.ec/fpi/fsd/export’} # Namespace

for entity in root.findall('ns:sanctionEntity', ns):
entry_data = {
‘euReferenceNumber’: entity.get('euReferenceNumber’, ),
‘remark’: entity.findtext('ns:remark’, default=", namespaces=ns),
'nameAliases’: [],
‘birthDates": [],

‘citizenships”: []

# Extract the first regulation for programme and legalBasis

regulation = entity.find('ns:regulation’, ns)

if regulation is not None:
entry_data['programme’] = regulation.get('programme’, )
entry_data['legalBasis'] = regulation.get('numberTitle', ")
entry_data['publicationUrl'] = regulation.findtext('ns:publicationUrl’,

namespaces=ns)

# Extract multiple name aliases

for name_alias in entity.findall('ns:nameAlias’, ns):
alias = name_alias.get('wholeName', )
if alias:

entry_data['nameAliases'].append(alias)

# Extract multiple birth dates and places
for birthdate in entity.findall('ns:birthdate’, ns):
birth_info = f"{birthdate.get('birthdate’, ")}, {birthdate.get('city’, ")}"
if birth_info.strip(, ):
entry_data['birthDates'].append(birth_info)

# Extract multiple citizenships
for citizenship in entity.findall('ns:citizenship', ns):
country = citizenship.get(‘countryDescription’, ")

if country:

default=",
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entry_data['citizenships'].append(country)

data.append(entry_data)

# Convert to DataFrame
eu_sanctions = pd.DataFrame(data)

eu_sanctions

"""t Press releases for training ML model

### EASA

import requests
from bs4 import BeautifulSoup
import pandas as pd

import re

def clean_text(text):
# Normalize whitespace and newlines
text = re.sub(r'\s+', ' ', text).strip()

return text
def easa_scrape_articles(base_url, page_path):
response = requests.get(base_url + page_path)

soup = BeautifulSoup(response.text, 'html.parser’)

item_list = soup.find(‘div', class_='"item-list’)

article_h3 tags = item_list.find_all('h3") if item_list else []

article_links = [base_url + h3.find(‘a")['href] for h3 in article_h3_tags]

data_for_df =]

for link in article_links:
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article_response = requests.get(link)

article_soup = BeautifulSoup(article_response.text, 'html.parser’)

paragraphs = article_soup.find_all('p")

relevant_paragraphs =[]

for p in paragraphs:
if "About European Union Aviation Safety Agency - EASA" in p.get_text():
break
relevant_paragraphs.append(p.get_text())

text =" "join(relevant_paragraphs)
text = clean_text(text) # Clean the text
data_for_df.append({'source’: 'EASA", 'link": link, 'text": text})
return data_for_df
# Base URL and page path
base_url ="https://www.easa.europa.eu’

page_path = '/en/newsroom-and-events/press-releases?page=1'

# Scrape the articles

data = easa_scrape_articles(base_url, page_path)

# Creating a DataFrame

easa_df = pd.DataFrame(data)

# Resetting the index

easa_df.reset_index(inplace=True)

easa_df

MU FAA™M

import requests
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from bs4 import BeautifulSoup
import pandas as pd

import re

def remove_unwanted_text(text):
patterns = [
r"Federal Aviation Administration\s+800 Independence Avenue, SW\s+Washington, DC
20591\s+866\.835\.5322 \(866-TELL-FAA\)Contact Us",
r"If you are deaf, hard of hearing, or have a speech disability, please dial 7-1-1 to access
telecommunications relay services\.",
r"Federal  Aviation  Administration Press  Office\s+800 Independence  Avenue,
SW\s+Washington, DC 20591\s+United States\s+800 Independence Avenue, SW\s+Washington,
DC 20591\s+United States\s+Email:pressoffice@faa\.gov",
r"An official website of the United States government Here's how you know Official websites
use \.govA \.gov website belongs to an official government organization in the United States\. Secure
\.gov websites use HTTPS\s+A lock \( LockA locked padlock \) or https:// means you’ve safely
connected to the \.gov website\. Share sensitive information only on official, secure websites\."
]
for pattern in patterns:

text = re.sub(pattern, ", text)

# Replace HTML entities
text = re.sub(r'&[a-zA-Z0-9#]+;", ' ', text)

# Normalize whitespace

text = re.sub(r'\s+', "', text).strip()

return text

def faa_scrape_articles(base_url, page_path):
response = requests.get(base_url + page_path)

soup = BeautifulSoup(response.text, 'html.parser")

article_divs = soup.find_all('div', class_='views-row')
data_for_df =]
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for div in article_divs:
link_tag = div.find('a’)
if link_tag and 'href' in link_tag.attrs:
link = base_url + link_tag['href']

article_response = requests.get(link)
article_soup = BeautifulSoup(article_response.text, 'html.parser’)
paragraphs = article_soup.find_all('p")

text =" ".join(p.get_text() for p in paragraphs)

# Remove the unnecessary text

text = remove_unwanted_text(text)
data_for_df.append({'source: 'FAA', 'link": link, 'text": text})
return data_for_df
# Base URL and page path
base_url = 'https://www.faa.gov'

page_path = '/newsroom/press_releases'

# Scrape the articles

data = faa_scrape_articles(base_url, page_path)

# Creating a DataFrame
faa_df = pd.DataFrame(data)

# Resetting the index
faa_df.reset_index(inplace=True)

faa_df

" ICAO™
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import requests
from bs4 import BeautifulSoup
import pandas as pd

import re

def clean_icao_text(text):
text = re.sub(r'\s+', "', text).strip()

return text

def icao_scrape_articles(base_url, page_path):
response = requests.get(base_url + page_path)

soup = BeautifulSoup(response.text, 'html.parser’)

dfwp_items = soup.find_all('li", class_='dfwp-item")
data_for_df =]

for item in dfwp_items:
link_tag = item.find('a’)
if link_tag and 'href' in link_tag.attrs:
link = link_tag['href]

article_response = requests.get(link)

article_soup = BeautifulSoup(article_response.text, 'html.parser’)
paragraphs = article_soup.find_all('p")

text =" ".join(p.get_text() for p in paragraphs)

text = clean_icao_text(text)

data_for_df.append({'source’: 'ICAQ’, 'link': link, 'text': text})

return data_for_df

def check_and_scrape_additional(base_url, current_data, page_number):

if any(not row['text’] for row in current_data):
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additional _data = icao_scrape_articles(base_url,
f'/Newsroom/Pages/pressrelease.aspx?p={page_number}&year=2023")
return current_data + additional data
else:

return cu rrent_data

# Base URL and initial page path
base_url = "https://www.icao.int'

initial_page_path = '/Newsroom/Pages/pressrelease.aspx?p=1&year=2023'

# Scrape the first page

data = icao_scrape_articles(base_url, initial_page_path)

# Check and possibly scrape the second page
data = check_and_scrape_additional(base_url, data, 2)

# Check and possibly scrape the third page

data = check_and_scrape_additional(base_url, data, 3)

# Creating a DataFrame

icao_df = pd.DataFrame(data)

# Function to check if the text is effectively empty
def is_effectively _empty(text):
# Check for the presence of any alphanumeric characters

return not any(char.isalnum() for char in text)

# Apply this function to filter out rows with effectively empty 'text’
icao_df =icao_df[~icao_df['text’].apply(is_effectively empty)]

# Resetting the index after filtering

icao_df.reset_index(drop=True, inplace=True)

icao_df
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""'__- Check text

# Training ML

import nltk
nltk.download('vader_lexicon') # Download the VADER lexicon

from nltk.sentiment.vader import SentimentintensityAnalyzer

llllll### VADERIHIH

import pandas as pd
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidf\VVectorizer

from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer

# Assuming easa_df, faa_df, icao_df, ofac, un_sanctions, eu_sanctions are preloaded dataframes

# Merge easa_df, faa_df, and icao_df vertically
merged_df = pd.concat([easa_df, faa_df, icao_df])

# Preprocessing

merged_df['cleaned_text'] = merged_df['text’].str.lower().str.replace('["\W\s]', "', regex=True)

# TF-IDF Vectorization for aviation-related data
vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words="english")
tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(merged_df['cleaned_text)

feature_names = vectorizer.get_feature_names_out()

# Convert to DataFrame
dense = tfidf_matrix.todense()
denselist = dense.tolist()

df_tfidf = pd.DataFrame(denselist, columns=feature_names)

# Initialize VADER

sid = SentimentIntensityAnalyzer()
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# Function to add names from sanctions lists to VADER lexicon
def add_sanctions_to_vader_lexicon(df_list, columns_list, negative_score):
for df, col in zip(df_list, columns_list):
# Ensure each name is processed as a string
names = df[col].astype(str).dropna().unique()
for name in names:

sid.lexicon[name.lower()] = negative_score

# Define sanctions dataframes and their relevant columns

sanctions_dfs = [ofac, un_sanctions, eu_sanctions]

sanctions_columns = ['lastName’, 'FIRST_NAME', 'nameAliases’] # Adjust these column names as
needed

add_sanctions_to_vader_lexicon(sanctions_dfs, sanctions_columns, -4.0)

# Sentiment Analysis for aviation data
# Dictionary to store sentiment scores

keyword_sentiments = {}

for keyword in df _tfidf.columns:
scores = sid.polarity_scores(keyword)

keyword_sentiments[keyword] = scores[‘compound’] # Using compound score

# Calculate average TF-IDF score for each term

avg_tfidf_scores = df_tfidf.mean(axis=0)

# Normalize TF-IDF scores
normalized_tfidf = (avg_tfidf _scores - avg_tfidf scores.min()) / (avg_tfidf _scores.max() -

avg_tfidf_scores.min())

# Weight VADER sentiment scores by normalized TF-IDF scores
weighted_scores = {keyword: keyword_sentiments[keyword] * (1 + normalized_tfidf[keyword])

for keyword in keyword_sentiments}

# Find the maximum absolute value among the weighted scores
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max_abs_weighted_score = max(abs(score) for score in weighted_scores.values())

# Function to scale scores
def scale_score(value, max_abs_val, scale_range):

return (value / max_abs_val) * scale_range if max_abs_val =0 else 0

# Scale each score to fit within -4 to +4, preserving the original sign
rescaled_scores = {keyword: scale_score(score, max_abs_weighted_score, 4)

for keyword, score in weighted_scores.items()}

# Now, rescaled_scores contains the final sentiment scores for each keyword

rescaled_scores

# Number of keywords in rescaled_scores
num_keywords = len(rescaled_scores)

print("Number of keywords in rescaled_scores:", num_keywords)

def preprocess_text(df, text_column):
Preprocess the text column by:
- Converting to lowercase
- Removing punctuation and non-word characters
- Dropping rows with empty or invalid text
# Convert the column to string type before applying string operations
dfftext_column] = dfftext_column].astype(str)
# Preprocess the text
processed_text = dfftext_column].str.lower().str.replace('[*\W\s]', ", regex=True)
# Filter rows with empty text after preprocessing
processed_text = processed_text[processed_text.str.strip() 1= "]

return processed_text

def count_unique_terms(df, text_column):

Vectorize text and count unique terms using TF-IDF.
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If the vocabulary is empty, return 0.

vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words="english’)

# Preprocess the text and filter valid rows

cleaned_text = preprocess_text(df, text_column)

# Check if cleaned text has any valid data

if cleaned_text.empty:
print(f*No valid text in column '{text_column}'. Returning 0.")
return 0, []

# Vectorize the text
tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(cleaned_text)
feature_names = vectorizer.get_feature_names_out()

return len(feature_names), feature_names

# Count unique terms in each dataframe

easa_keywords_count, easa_keywords = count_unique_terms(easa_df, ‘text’)

faa_keywords_count, faa_keywords = count_unique_terms(faa_df, 'text’)

icao_keywords_count, icao_keywords = count_unique_terms(icao_df, 'text’)

ofac_keywords_count, ofac_keywords = count_unique_terms(ofac, 'lastName’) # Assuming
'lastName' is the text column

un_sanctions_keywords_count, un_sanctions_keywords
'FIRST_NAME") # Similarly for others

eu_sanctions_keywords_count, eu_sanctions_keywords

count_unique_terms(un_sanctions,

count_unique_terms(eu_sanctions,
'nameAliases’)

# Print the counts

print("EASA keywords count:", easa_keywords_count)

print("FAA keywords count:", faa_keywords_count)

print("ICAO keywords count:", icao_keywords_count)

print("OFAC keywords count:", ofac_keywords_count)

print("UN Sanctions keywords count:", un_sanctions_keywords_count)

print("EU Sanctions keywords count:”, eu_sanctions_keywords_count)
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print("EASA Preprocessed Text Sample:")
print(preprocess_text(easa_df, 'text').head())

print("FAA Preprocessed Text Sample:™)
print(preprocess_text(faa_df, ‘text’).head())

from nltk.sentiment.vader import SentimentintensityAnalyzer

# Initialize VADER
sid = SentimentintensityAnalyzer()

# Get the number of keywords in the basic VADER lexicon
basic_vader_lexicon_count = len(sid.lexicon)

print("Number of keywords in basic VADER lexicon:", basic_vader_lexicon_count)

# Assuming 'rescaled_scores' contains your custom sentiment scores

# For example: rescaled_scores = {"aviation_term1': -2.0, 'aviation_term2": 1.5, ...}

# Update VADER lexicon with rescaled scores

sid.lexicon.update(rescaled_scores)

# Count the total number of entries in the updated lexicon
updated_lexicon_count = len(sid.lexicon)

print("Number of entries in the updated VADER lexicon:", updated_lexicon_count)

# Initialize SentimentintensityAnalyzer with custom lexicon
custom_sia = SentimentIntensityAnalyzer()

custom_sia.lexicon.update(rescaled_scores) # Assuming 'rescaled_scores' is your custom lexicon

from nltk.sentiment.vader import SentimentintensityAnalyzer

# Initialize VADER

sid = SentimentIntensityAnalyzer()
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# Get the number of entries in the default VADER lexicon
basic_vader_lexicon_count = len(sid.lexicon)

print("Number of entries in the basic VADER lexicon:", basic_vader_lexicon_count)

" ### VADERS - GOOGLE new lexicon™

import pandas as pd

from nltk.sentiment.vader import SentimentintensityAnalyzer
from tgdm import tgdm

import time

# Initialize VADER SentimentintensityAnalyzer

sia = SentimentIntensityAnalyzer()

# Initialize results
custom_res =[]

custom_source_indicator = []

# Function to truncate long text from the end
def truncate_text(text, max_length=1000):
if pd.notnull(text) and len(text) > max_length:
return text[:max_length]

return text

# Start the timer

start_time = time.time()

# Process rows in google data
for i, row in tgdm(google_data.iterrows(), total=google_data.shape[0]):

# Extract and truncate text

text = row[FullText] if pd.notnull(row['FullText]) and row[FullText] != "None" else
row['Snippet']

text = truncate_text(text) if pd.notnull(text) and text != "None" else

# If valid text exists, calculate sentiment; otherwise, assign neutral scores
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if text:
scores = sia.polarity_scores(text)
source_used = 'FullText' if text == row['FullText'] else 'Snippet’
else:
scores = {'neg": 0.0, 'neu’: 1.0, 'pos": 0.0, 'compound": 0.0} # Default neutral scores

source_used = 'None'

# Append results

custom_res.append({
'vaders_link': row['Link’],
'vaders_new_neg'": scores['neg’],
'vaders_new_neu': scores['neu’],
'vaders_new_pos': scores['pos'],
'vaders_new_compound': scores['‘compound']

)

custom_source_indicator.append(source_used)

# End the timer

end_time = time.time()

# Calculate elapsed time
elapsed_time = end_time - start_time
print(f"Time spent on VADER sentiment analysis: {elapsed_time:.2f} seconds™)

# Convert results to DataFrame

gvaders_new = pd.DataFrame(custom_res)

# Add SourceUsed column

gvaders_new['SourceUsed'] = custom_source_indicator

# Calculate composite score
gvaders_new['vaders_new_composite'] = gvaders_new['vaders_new_pos'] -

gvaders_new['vaders_new_neg']

# Ensure all rows are accounted for
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print(f"Rows in google_data: {len(google_data)}")
print(f"Rows in gvaders_new: {len(gvaders_new)}")

# Display final results
print("Processed VADER Sentiment Analysis:")

display(gvaders_new)

" ### VADERS - BING new lexicon™"

import pandas as pd
from nltk.sentiment.vader import SentimentIntensityAnalyzer

from tgdm import tgdm

# Initialize VADER SentimentintensityAnalyzer
sia = SentimentiIntensityAnalyzer()

# Initialize results for Bing data
custom_res_bing = []
custom_source_indicator_bing = []

# Function to truncate long text from the end
def truncate_text(text, max_length=1000):
if pd.notnull(text) and len(text) > max_length:
return text[:max_length]

return text

# Process rows in bing_data
for i, row in tgdm(bing_data.iterrows(), total=bing_data.shape[0]):

# Extract and truncate text

text = row[FullText] if pd.notnull(row['FullText]) and row[FullText] != "None" else
row['Snippet’]

text = truncate_text(text) if pd.notnull(text) and text != "None" else

# If valid text exists, calculate sentiment; otherwise, assign neutral scores

if text:
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scores = sia.polarity_scores(text)
source_used = 'FullText' if text == row['FullText'] else 'Snippet’
else:
scores = {'neg": 0.0, 'neu’: 1.0, 'pos": 0.0, 'compound": 0.0} # Default neutral scores

source_used = 'None'

# Append results

custom_res_bing.append({
'vaders_link': row['Link’],
'vaders_new_neg'": scores['neg’],
'vaders_new_neu': scores['neu’],
'vaders_new_pos': scores['pos'],
'vaders_new_compound': scores['‘compound']

)

custom_source_indicator_bing.append(source_used)

# Convert results to DataFrame

bvaders_new = pd.DataFrame(custom_res_bing)

# Add SourceUsed column

bvaders_new['SourceUsed'] = custom_source_indicator_bing

# Calculate composite score
bvaders_new['vaders_new_composite'] = bvaders_new['vaders_new_pos']

bvaders_new['vaders_new_neg']

# Ensure all rows are accounted for
print(f"Rows in bing_data: {len(bing_data)}")

print(f"Rows in bvaders_new: {len(bvaders_new)}")
# Display final results
print("Processed VADER Sentiment Analysis for Bing:")

display(bvaders_new)

import pandas as pd
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# Ensure no duplicate rows in gvaders_new and bvaders_new
gvaders_new = gvaders_new.drop_duplicates(subset=['vaders_link'])

bvaders_new = bvaders_new.drop_duplicates(subset=['vaders_link'])

# Ensure the 'Link' column is consistent for merging
bvaders_new['vaders_link'] = bvaders_new['vaders_link'].str.strip()
gvaders_new['vaders_link'] = gvaders_new['vaders_link'].str.strip()
bing_data['Link'] = bing_data['Link'].str.strip()

google_data['Link'] = google_data['Link'].str.strip()

# Merge bvaders_new into bing_data
bing_data_vaders_new = pd.merge(

bing_data,

bvaders_new][['vaders_link’, 'vaders_new_neg’, 'vaders_new_neu’, 'vaders_new_pos',
'vaders_new_compound’, 'vaders_new_composite’, 'SourceUsed'],

left_on="Link’,

right_on="vaders_link’,

how="left'

# Merge gvaders_new into google data
google_data_vaders_new = pd.merge(

google_data,

gvaders_new[['vaders_link’, 'vaders_new_neg’, 'vaders_new_neu’, 'vaders_new_pos',
'vaders_new_compound’, 'vaders_new_composite’, 'SourceUsed']],

left_on="Link’,

right_on='vaders_link’,

how="left'

# Drop duplicate 'vaders_link' column after merging
bing_data_vaders_new.drop(columns=['vaders_link'], inplace=True)

google_data_vaders_new.drop(columns=['vaders_link'], inplace=True)
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# Fill NaN values for unmatched rows
for col in ['vaders_new_neg', 'vaders_new_neu', 'vaders_new_pos', 'vaders_new_compound
'vaders_new_composite']:

bing_data_vaders_new[col] = bing_data_vaders_new][col].fillna(0.0)

google_data_vaders_new][col] = google_data_vaders_new][col].fillna(0.0)

bing_data_vaders_new['SourceUsed'] = bing_data_vaders_new['SourceUsed'].fillna('None')

google_data_vaders_new['SourceUsed'] = google _data_vaders_new['SourceUsed'].fillna('None")

# Validate row counts

print(f"Row count in google_data: {len(google_data)}")

print(f"Row count in google data_vaders_new: {len(google_data_vaders_new)}")
print(f"Row count in bing_data: {len(bing_data)}")

print(f"Row count in bing_data_vaders_new: {len(bing_data_vaders_new)}")

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import pandas as pd

# Add Source column for new data
bing_data_vaders_new['Source'] = 'Bing'

google_data_vaders_new]['Source'] = '‘Google’

# Combine Bing and Google VADER data
combined_vaders_data = pd.concat(][
bing_data_vaders_new[['vaders_new_composite', 'Source],

google_data_vaders_new][['vaders_new_composite', 'Source']]

D

# Drop NaN values and ensure numeric type
combined_vaders_data = combined_vaders_data.dropna(subset=['vaders_new_composite'])
combined_vaders_data['vaders_new_composite'] = pd.to_numeric(

combined_vaders_data['vaders_new_composite'], errors='coerce’
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# Plot boxplot comparison
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Source’, y="vaders_new_composite’, data=combined_vaders_data,

palette="coolwarm’)

# Customize plot

plt.title('Distribution of VADER Composite Scores: Bing vs. Google’)
plt.xlabel('Source’)

plt.ylabel("VADER Composite Score’)

plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--', linewidth=1)

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Step 1: Aggregate sentiment counts

bing_sentiment_counts = {
‘Negative': (bing_data_vaders_new['vaders_new_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral: (bing_data_vaders_new['vaders_new_neu'] > 0.5).sum(),

'Positive": (bing_data_vaders_new['vaders_new_pos'] > 0.5).sum()

google_sentiment_counts = {
'‘Negative': (google_data_vaders_new['vaders_new_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral': (google_data_vaders_new['vaders_new_neu'] > 0.5).sum(),
'Positive’: (google_data_vaders_new['vaders_new_pos'] > 0.5).sum()

# Combine sentiment data into a DataFrame
sentiment_comparison = pd.DataFrame({
'‘Bing': bing_sentiment_counts,
'‘Google': google_sentiment_counts

)
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# Step 2: Plot bar chart

ax = sentiment_comparison.plot(kind="bar", figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green’])

# Customize plot

plt.title('Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel('Count’)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(title="Source)

# Annotate the exact values on the bars
for p in ax.patches:
value = int(p.get_height())
if value > O:
ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,

f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import numpy as np

# Aggregate vaders_new_composite by legal_name

bing_grouped =
bing_data_vaders_new.groupby(‘legal_name")['vaders_new_composite'].mean().reset_index()
google grouped =

google data vaders_new.groupby('legal_name')['vaders_new_composite'].mean().reset_index()

# Merge the two datasets
merged_data = pd.merge(bing_grouped, google grouped, on='legal_name', how='outer’,
suffixes=("_bing', ' _google"))

merged_data.fillna(0, inplace=True)
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# Calculate discrepancies
merged_data['discrepancy’'] = abs(merged_data['vaders_new_composite_bing'] -
merged_data['vaders_new_composite_google'])

# Top 20 discrepancies
top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(20)

# Plot discrepancies

plt.figure(figsize=(12, 6))

pos = np.arange(len(top_discrepancies['legal_name']))
width = 0.35

plt.bar(pos - width/2, top_discrepancies['vaders_new composite_bing'], width, color="blue’,
label="Bing’)
plt.bar(pos + width/2, top_discrepancies['vaders_new_composite_google'], width, color='green’,

label="Google")

plt.xticks(pos, top_discrepancies['legal_name'], rotation=90)

plt.title("Top 20 Discrepancies in VADER Composite Scores: Bing vs. Google’)
plt.ylabel("VADER Composite Score")

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Analyze matched links for companies in top discrepancies

discrepancy_analysis =[]

for company in top_discrepancies['legal_name']:
bing_links = bing_data_vaders_new[bing_data_vaders_new]['legal_name'] ==

company]['Link'].unique()
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google_links = google_data_vaders_new[google data vaders_new['legal_name'] ==
company]['Link'].unique()
matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links": len(google_links),
‘Matched_Links': len(matched_links)
by

discrepancy_df = pd.DataFrame(discrepancy_analysis)

# Plot
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.25

index = np.arange(len(discrepancy_df))

plt.bar(index, discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)
plt.bar(index + bar_width, discrepancy df['Google Links'], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

plt.bar(index + 2 * bar_width, discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width, label="Matched Links',

color="orange’)

plt.xticks(index + bar_width, discrepancy_df['Company'], rotation=90)
plt.title('Link Comparison for Top Discrepancies’)

plt.ylabel("Number of Links’)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import numpy as np
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# Step 1: Relaxed condition for no discrepancies

threshold = 0.01

no_discrepancy data = merged_data][
abs(merged_data['vaders_new_composite_bing']

merged_data['vaders_new_composite_google']) < threshold

]

# Step 2: Initialize analysis list

no_discrepancy_analysis = []

# Step 3: Analyze links for companies with no discrepancies
for company in no_discrepancy_data['legal_name']:

# Get Bing and Google links for the company

bing_links = bing_data_vaders_new[bing_data_vaders_new['legal_name']
company]['Link'].unique()

google_links = google_data_vaders_new[google data vaders_new['legal name']
company]['Link'].unique()

# Calculate matched links

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))

# Append results
no_discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'Bing_Links": len(bing_links),
‘Google_Links'": len(google_links),
‘Matched_Links'": len(matched_links)
by,

# Step 4: Convert results to DataFrame

no_discrepancy_df = pd.DataFrame(no_discrepancy_analysis)

# Step 5: Plot if data is available

if not no_discrepancy_df.empty:
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plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width =0.3

index = np.arange(len(no_discrepancy_df))

# Plot Bing links
plt.bar(index, no_discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)

# Plot Google links
plt.bar(index + bar_width, no_discrepancy_df['Google_Links'], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

# Plot Matched links
bars_matched = plt.bar(index + 2 * bar_width, no_discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width,
label="Matched Links', color="orange')

# Annotate matched links
for bar, value in zip(bars_matched, no_discrepancy_df['Matched Links']):
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height() + 0.5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold", color="red’)

# Step 6: Customize plot

plt.xlabel('Company', fontsize=12)

plt.ylabel('Number of Links', fontsize=12)

plt.title('Link Comparison for Companies with No Discrepancies (VADER Composite Scores)')
plt.xticks(index + bar_width, no_discrepancy_df['Company'], rotation=90)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()
else:

print("No companies found with matching VADER composite scores.")

import pandas as pd
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# Combine text from easa_df, faa_df, and icao_df

aviation_texts = pd.concat([easa_df['text’], faa_df['text’], icao_df['text]], ignore_index=True)

# Prepare text from sanctions dataframes

ofac_texts = ofac['lastName'].astype(str)

un_sanctions_texts = un_sanctions['FIRST_NAME'].str.cat(un_sanctions[[[SECOND_NAME/,
‘THIRD_NAME'], sep="", na_rep=").astype(str)

eu_sanctions_texts = eu_sanctions['nameAliases'].astype(str)

# Combine all texts
all_ texts = pd.concat([aviation_texts, ofac_texts, un_sanctions_texts, eu_sanctions_texts],

ignore_index=True)

# Basic cleaning and preprocessing

all_texts = all_texts.str.lower().str.replace('[*\W\s]', ", regex=True)

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification
from scipy.special import softmax

import torch

# Load RoBERTa model and tokenizer

MODEL = "cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment"

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(MODEL)

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained(MODEL)

def get_roberta_sentiment(text):
# Tokenize and encode the text for ROBERTa
encoded_input = tokenizer(text, return_tensors='pt’, truncation=True, max_length=512,

padding=True)

# Get model predictions
with torch.no_grad():

outputs = model(**encoded_input)
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# Calculate softmax to get probabilities

scores = softmax(outputs.logits.detach().numpy()[0])

# We assume the order of sentiments is [negative, neutral, positive]
sentiment = 'negative' if scores[0] > scores[2] else 'positive' if scores[2] > scores[0] else 'neutral’

return sentiment

# Apply RoBERTa labeling to aviation_texts

aviation_sentiments = aviation_texts.apply(get_roberta_sentiment)

# Label sanctions texts with 'negative'
sanctions_sentiments = pd.Series(['negative’] * (len(ofac_texts) + len(un_sanctions_texts) +

len(eu_sanctions_texts)))

# Combine the sentiments from both aviation and sanctions texts

combined_sentiments = pd.concat([aviation_sentiments, sanctions_sentiments], ignore_index=True)

# Create a DataFrame from the texts and their corresponding sentiment labels
training_data = pd.DataFrame({
‘text": all_texts,

'label": combined_sentiments

b))

# Encoding labels: negative -> 0, neutral -> 1, positive -> 2
label_mapping = {'negative": 0, 'neutral: 1, 'positive": 2}

training_data['label’] = training_data['label’].map(label_mapping)

# Shuffle the DataFrame

training_data = training_data.sample(frac=1).reset_index(drop=True)

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Split the dataset into training and validation sets
train_df, val_df = train_test_split(training_data, test_size=0.2, random_state=42,

stratify=training_data['label])
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from transformers import RobertaTokenizer
from torch.utils.data import Dataset

import torch

class SentimentDataset(Dataset):
def __init_ (self, dataframe, tokenizer):
self.encodings = tokenizer(dataframe['text’].tolist(), truncation=True,
max_length=512)

self.labels = dataframe['label’].tolist()

def _ getitem__ (self, idx):
item = {key: torch.tensor(val[idx]) for key, val in self.encodings.items()}
item['labels’] = torch.tensor(self.labels[idx])

return item

def __len__ (self):

return len(self.labels)

# Load the tokenizer

tokenizer = RobertaTokenizer.from_pretrained(‘roberta-base’)

# Create dataset objects
train_dataset = SentimentDataset(train_df, tokenizer)

val_dataset = SentimentDataset(val_df, tokenizer)

device = torch.device("cuda™ if torch.cuda.is_available() else "cpu™)
model.to(device)

# When loading data, also move it to the device
Invidia-smi
Ipip install --upgrade transformers

Ipip install --upgrade torch

Ipip install --upgrade accelerate

padding=True,
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Ipip install --upgrade pip
Ipip install transformers[torch] accelerate -U

import torch

print(f"CUDA Available: {torch.cuda.is_available()}")

print(f"GPU Memory Allocated: {torch.cuda.memory_allocated() / 1e6} MB")
print(f"GPU Memory Cached: {torch.cuda.memory_reserved() / 1e6} MB")

from transformers import RobertaForSequenceClassification, Trainer, TrainingArguments

import torch

# Load pre-trained RoBERTa model for sequence classification

model = RobertaForSequenceClassification.from_pretrained('roberta-base’, num_labels=3)

# Move model to GPU if available
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu™)

model.to(device)

# Training arguments

training_args = TrainingArguments(
output_dir="./results’,
num_train_epochs=3,
per_device_train_batch_size=16,
per_device_eval batch_size=16,
warmup_steps=500,
weight_decay=0.01,
logging_dir="/logs',

evaluation_strategy="epoch"

# Initialize Trainer
trainer = Trainer(
model=model,

args=training_args,
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train_dataset=train_dataset,

eval_dataset=val_dataset

# Train the model

trainer.train()

"R Applying trained roBERTa model* >

def get_sentiment_scores(row, model, tokenizer):
if row['FullText] == "None" or pd.isna(row[ Full Text]):
text = row['Snippet’]
source = 'Snippet’
else:
text = row['FullText']

source = 'Full Text'

inputs = tokenizer.encode_plus(
text,
add_special_tokens=True,
max_length=512,
truncation=True,
return_tensors="pt'

).to(model.device) # Ensure inputs are on the same device as the model

outputs = model(**inputs)
scores = softmax(outputs.logits.detach().cpu().numpy()[0]) # Move outputs to CPU for numpy

operations
return scores, source
# Create a copy of the dataframes with necessary columns

groberta_new = google_data.filter(['Link’, 'Snippet’, 'FullText]).copy()
broberta_new = bing_data.filter(['Link’, 'Snippet’, 'Full Text']).copy()
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# Apply the function to each dataframe

groberta_new[['SentimentScores',  'roberta_source’]] =  groberta_new.apply(lambda  row:
get_sentiment_scores(row, model, tokenizer), axis=1, result_type="expand’)
broberta_new[['SentimentScores’,  'roberta_source’]] =  broberta_new.apply(lambda  row:
get_sentiment_scores(row, model, tokenizer), axis=1, result_type="expand’)
# Extracting individual sentiment scores
for df in [groberta_new, broberta_new]:

df['roberta_neg'] = df['SentimentScores'].apply(lambda scores: scores[0])

df['roberta_neu'] = df['SentimentScores'].apply(lambda scores: scores[1])

df['roberta_pos'] = df['SentimentScores'].apply(lambda scores: scores[2])

df['roberta_composite'] = df['roberta_pos'] - df['roberta_neg']

df.rename(columns={"Link": 'roberta_link'}, inplace=True)
# Merging the new sentiment data with the original data
bing_data_roberta_new = pd.merge(bing_data, broberta_new, left_on="Link’,
right_on='"roberta_link', how="left")
google_data_roberta_new = pd.merge(google_data, groberta_new, left_on="Link’,

right_on="roberta_link’, how="left")

model_save_path = '/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/roberta_new'

model.save_pretrained(model_save_path)

groberta_new_save_path = ‘/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/groberta_new.csv'

broberta_new_save path = '/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/broberta_new.csv'

groberta_new.to_csv(groberta_new_save_path, index=False)

broberta_new.to_csv(broberta_new_save_ path, index=False)

from transformers import RobertaForSequenceClassification

model_load_path = '/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/roberta_new'

model = RobertaForSequenceClassification.from_pretrained(model_load path)

import pandas as pd
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groberta_new_load_path = '/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/groberta_new.csv'
broberta_new_load_path = ‘/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/broberta_new.csv'

groberta_new = pd.read_csv(groberta_new_load_path)

broberta_new = pd.read_csv(broberta_new_load_path)

import pandas as pd

# Merge groberta_new with google_data via 'Link’
groberta_merged = pd.merge(groberta_new, google_data[['Link’, 'legal_name],
left_on="roberta_link’, right_on="Link’, how="left")

groberta_merged.drop(columns=['Link'], inplace=True) # Drop redundant Link column

# Merge broberta_new with bing_data via 'Link’
broberta_merged = pd.merge(broberta_new, bing_data[['Link’, 'legal name],
left_on="roberta_link’, right_on="Link’, how="left")

broberta_merged.drop(columns=['Link'], inplace=True) # Drop redundant Link column

# Verify the merges
print("Preview of groberta_merged:")

print(groberta_merged.head())

print("\nPreview of broberta_merged:")

print(broberta_merged.head())

# Check for missing legal_name values
missing_google = groberta_merged['legal_name'].isna().sum()

missing_bing = broberta_merged['legal_name'].isna().sum()

print(f"\nMissing 'legal_name’ in groberta_merged: {missing_google}")

print(f"Missing 'legal_name' in broberta_merged: {missing_bing}")

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns
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import pandas as pd

# Step 1: Add Source column for merged Roberta data
broberta_merged['Source’] = 'Bing’

groberta_merged['Source'] = 'Google’

# Step 2: Combine Bing and Google Roberta data
combined_roberta_data = pd.concat([
broberta_merged[['roberta_composite’, ‘Source'],

groberta_merged[['roberta_composite’, 'Source']]

D

# Step 3: Drop NaN values and ensure numeric type
combined_roberta_data = combined_roberta_data.dropna(subset=['roberta_composite'])
combined_roberta_data['roberta_composite'] = pd.to_numeric(

combined_roberta_data['roberta_composite'], errors='coerce'

# Step 4: Plot boxplot comparison
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(x="Source', y="roberta_composite', data=combined_roberta_data, palette="coolwarm’)

# Customize the plot

plt.title('Distribution of Roberta Composite Scores: Bing vs. Google")
plt.xlabel('Source")

plt.ylabel('Roberta Composite Score’)

plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--', linewidth=1)

# Show the plot
plt.tight_layout()
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
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# Step 1: Aggregate sentiment counts for Bing and Google
bing_sentiment_counts = {
'Negative': (broberta_merged['roberta_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral': (broberta_merged['roberta_neu’] > 0.5).sum(),

'Positive': (broberta_merged['roberta_pos'] > 0.5).sum()

google_sentiment_counts = {
‘Negative': (groberta_merged['roberta_neg'] > 0.5).sum(),
‘Neutral': (groberta_merged['roberta_neu'] > 0.5).sum(),
'Positive': (groberta_merged|['roberta_pos'] > 0.5).sum()

# Step 2: Combine sentiment data into a DataFrame
sentiment_comparison = pd.DataFrame({

'‘Bing': bing_sentiment_counts,

'‘Google": google_sentiment_counts

b))

# Step 3: Plot bar chart

ax = sentiment_comparison.plot(kind="bar", figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green'])

# Customize the plot

plt.title("Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google (Roberta)")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel(*Count’)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(title="Source’)

# Annotate the exact values on the bars
for p in ax.patches:
value = int(p.get_height())
if value > O:
ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,
f'{value}', ha="center', va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")
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# Step 4: Display the plot
plt.tight_layout()
plt.show()

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Step 1: Aggregate 'roberta_composite’ scores by 'legal_name'
bing_grouped = broberta_merged.groupby(‘'legal_name")['roberta_composite'].mean().reset_index()
google_grouped -

groberta_merged.groupby(‘'legal_name')['roberta_composite].mean().reset_index()

# Step 2: Merge Bing and Google data

merged_data = pd.merge(bing_grouped, google grouped, on='legal_name', how='outer',
suffixes=('_bing','_google"))

merged_data.fillna(0, inplace=True)

# Step 3: Calculate discrepancies
merged_data['discrepancy'] = abs(merged_data['roberta_composite_bing'] -

merged_data['roberta_composite_google')

# Step 4: Identify top 20 discrepancies

top_discrepancies = merged_data.sort_values(by='discrepancy’, ascending=False).head(20)

# Step 5: Analyze matched links for companies in top discrepancies

discrepancy_analysis =[]

for company in top_discrepancies['legal_name']:

bing_links = broberta_merged[broberta_merged[‘legal_name'] ==
company]['roberta_link'].unique()

google_links = groberta_merged[groberta_merged['legal_name'] ==
company]['roberta_link'].unique()

matched_links = set(bing_links).intersection(set(google_links))
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discrepancy_analysis.append({
‘Company': company,
'‘Bing_Links": len(bing_links),
'‘Google_Links'": len(google_links),
'‘Matched_Links': len(matched_links)
by

# Step 6: Convert results to DataFrame

discrepancy_df = pd.DataFrame(discrepancy_analysis)

# Step 7: Plot the results
plt.figure(figsize=(12, 6))
bar_width = 0.25

index = np.arange(len(discrepancy_df))

plt.bar(index, discrepancy_df['Bing_Links'], bar_width, label="Bing Links', color="blue’)
plt.bar(index + bar_width, discrepancy df['Google Links'], bar_width, label="Google Links',
color='green’)

plt.bar(index + 2 * bar_width, discrepancy_df['Matched_Links'], bar_width, label="Matched Links',

color="orange")

plt.xticks(index + bar_width, discrepancy_df['Company'], rotation=90)
plt.title('Link Comparison for Top Discrepancies')

plt.ylabel('Number of Links")

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

import pandas as pd
from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification

from torch.nn.functional import softmax
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import torch

# Assume your dataframes are loaded into the variables:

# un_sanctions, eu_sanctions, ofac, easa_df, faa_df, icao_df

# Merge and process the text columns as described

un_sanctions['text’] = un_sanctions[['FIRST_NAME', 'SECOND_NAME', THIRD_NAME']].agg('

join, axis=1)
eu_sanctions['text’] = eu_sanctions['nameAliases’]

ofac['text’] = ofac['lastName'] + ' ' + ofac['firstName']

# Function to perform sentiment analysis using BERT

def bert_sentiment_analysis(texts, model, tokenizer):

inputs = tokenizer(texts, padding=True, truncation=True, max_length=512, return_tensors="pt")

outputs = model(**inputs)
probs = softmax(outputs.logits, dim=1)

return ['positive' if prob[1] > prob[0] else 'negative’ for prob in probs]

# Load a pre-trained BERT model for sentiment analysis
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased’)

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained('bert-base-uncased’)

# Apply BERT analysis to easa_df, faa_df, and icao_df
easa_df['label] = bert_sentiment_analysis(easa_df['text'].tolist(), model, tokenizer)
faa_dff'label'] = bert_sentiment_analysis(faa_df['text].tolist(), model, tokenizer)

icao_df['label'] = bert_sentiment_analysis(icao_df['text’].tolist(), model, tokenizer)

# Assign negative labels to sanctions lists
un_sanctions['label’] = 'negative’
eu_sanctions['label] = 'negative'

ofac['label'] = 'negative’

# Combine all dataframes

combined_df = pd.concat([un_sanctions, eu_sanctions, ofac, easa_df, faa_df, icao_df])
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# Select only the relevant columns
combined_df = combined_df[['text’, 'label']]

distinct_label_values = combined_df['label].value_counts()

print(distinct_label_values)

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Shuffle the DataFrame

combined_df_shuffled = combined_df.sample(frac=1).reset_index(drop=True)

# Split into training and validation sets
train_df, validation_df = train_test_split(combined_df shuffled, test size=0.2) # 80% training, 20%

validation

# Now train_df and validation_df are your training and validation sets

import torch

# Check if CUDA is available
if torch.cuda.is_available():

print("CUDA is available. GPU: ", torch.cuda.get_device_name(0))
else:

print("CUDA is not available.")

device = torch.device("cuda™ if torch.cuda.is_available() else "cpu™)
print("Using device:", device)

import 0s
os.environ CUDA_LAUNCH_BLOCKINGT ="1"

x = torch.rand(5, 3).to(‘cuda’)
print(x)

from transformers import BertTokenizer
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# Load the BERT tokenizer

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased’)

def encode_data(tokenizer, texts, labels, max_length):
input_ids =[]
attention_masks =[]

for text in texts:
encoded_dict = tokenizer.encode_plus(
text,
add_special_tokens = True,
max_length = max_length,
pad_to_max_length = True,
return_attention_mask = True,

return_tensors = 'pt’,

input_ids.append(encoded_dict['input_ids'])

attention_masks.append(encoded_dict['attention_mask'])

input_ids = torch.cat(input_ids, dim=0)
attention_masks = torch.cat(attention_masks, dim=0)

labels = torch.tensor(labels)

return input_ids, attention_masks, labels
# Prepare the data
train_texts = train_df['text'].tolist()

train_labels = train_df['label'].apply(lambda x: 1 if x == "positive’ else 0).tolist()

validation_texts = validation_df['text'].tolist()

validation_labels = validation_dff'label'].apply(lambda x: 1 if x == 'positive' else 0).tolist()

# Encode the data
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train_inputs, train_masks, train_labels = encode_data(tokenizer, train_texts, train_labels,
max_length=256)
validation_inputs, validation_masks, validation_labels = encode_data(tokenizer, validation_texts,

validation_labels, max_length=256)

from torch.utils.data import DatalL.oader, RandomSampler, SequentialSampler, TensorDataset

# Create the Dataloader for our training set

train_data = TensorDataset(train_inputs, train_masks, train_labels)

train_sampler = RandomSampler(train_data)

train_dataloader = DataLoader(train_data, sampler=train_sampler, batch_size=32)

# Create the DataLoader for our validation set
validation_data = TensorDataset(validation_inputs, validation_masks, validation_labels)
validation_sampler = SequentialSampler(validation_data)

validation_dataloader = Datal.oader(validation_data, sampler=validation_sampler, batch_size=32)

from transformers import BertForSequenceClassification, AdamW

# Load BertForSequenceClassification, the pretrained BERT model with a single linear classification
layer on top
model = BertForSequenceClassification.from_pretrained(

"bert-base-uncased",

num_labels = 2, # Binary classification (positive/negative)

output_attentions = False,

output_hidden_states = False,

# Move the model to the GPU
device = torch.device("cuda™ if torch.cuda.is_available() else "cpu™)
model.to(device)

optimizer = AdamW(model.parameters(), Ir=2e-5)

## TEST CPU
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import torch

import time # Import the time module for tracking

# Define the training loop with time estimation
def train_with_time_estimation(model, train_dataloader, validation_dataloader, optimizer,
epochs=4):

total_training_time = 0 # Initialize total training time

for epoch_i in range(epochs):

# Record the start time of the epoch

epoch_start_time = time.time()

# Training phase
model.train()

total_train_loss =0

for step, batch in enumerate(train_dataloader):
b_input_ids = batch[0].to(device)
b_input_mask = batch[1].to(device)
b_labels = batch[2].to(device)

model.zero_grad()

outputs = model(b_input_ids, token_type ids=None, attention_mask=b_input_mask,
labels=b_labels)

loss = outputs.loss

total_train_loss += loss.item()

loss.backward()

optimizer.step()

avg_train_loss = total_train_loss / len(train_dataloader)

print(f*Average training loss: {avg_train_loss:.2f}")
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# Validation phase
model.eval()
total eval loss=0

for batch in validation_dataloader:
b_input_ids = batch[0].to(device)
b_input_mask = batch[1].to(device)
b_labels = batch[2].to(device)

with torch.no_grad():
outputs = model(b_input_ids, token_type ids=None, attention_mask=b_input_mask,
labels=b_labels)

loss = outputs.loss
total_eval_loss += loss.item()

avg_val_loss = total_eval_loss / len(validation_dataloader)

print(f"Validation loss: {avg_val_loss:.2f}")

# Calculate time taken for the epoch
epoch_end_time = time.time()
epoch_time = epoch_end_time - epoch_start_time

total_training_time += epoch_time

# Print epoch timing
print(f"Time taken for epoch {epoch_i + 1}: {epoch_time:.2f} seconds")

# Estimate remaining time
remaining_epochs = epochs - (epoch_i + 1)
estimated_total _time = total_training_time / (epoch_i + 1) * epochs

estimated_remaining_time = estimated_total_time - total_training_time

print(f"Estimated total time: {estimated_total time:.2f} seconds")

print(f"Estimated remaining time: {estimated_remaining_time:.2f} seconds™)
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# Print total training time

print(f"Total training time: {total_training_time:.2f} seconds")

# Run the training with time estimation

train_with_time_estimation(model, train_dataloader, validation_dataloader, optimizer, epochs=4)

import torch

# Define the training loop
def train(model, train_dataloader, validation_dataloader, optimizer, epochs=4):

for epoch_i in range(epochs):

# Training phase
model.train()

total_train_loss =0

for step, batch in enumerate(train_dataloader):
b_input_ids = batch[0].to(device)
b_input_mask = batch[1].to(device)
b_labels = batch[2].to(device)

model.zero_grad()

outputs = model(b_input_ids, token type ids=None, attention_mask=b_input_mask,
labels=b_labels)

loss = outputs.loss

total_train_loss += loss.item()

loss.backward()

optimizer.step()

avg_train_loss = total_train_loss / len(train_dataloader)

print(f"Average training loss: {avg_train_loss:.2f}")

# Validation phase
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model.eval()

total eval loss=0

for batch in validation_dataloader:
b_input_ids = batch[0].to(device)
b_input_mask = batch[1].to(device)
b_labels = batch[2].to(device)

with torch.no_grad():

outputs = model(b_input_ids, token_type ids=None, attention_mask=b_input_mask,

labels=b_labels)

loss = outputs.loss

total_eval_loss += loss.item()

avg_val_loss = total_eval_loss / len(validation_dataloader)

print(f*Validation loss: {avg_val loss:.2f}")

# Run the training

train(model, train_dataloader, validation_dataloader, optimizer, epochs=4)

# Define the save path

save_directory = ‘/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/bert_model_new’

# Create the directory if it doesn't exist
import 0s
if not os.path.exists(save_directory):

os.makedirs(save_directory)

# Save the model

model.save_pretrained(save_directory)

import pandas as pd
from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassification

import torch
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from tgdm import tgdm

# Mount Google Drive
from google.colab import drive

drive.mount(‘/content/drive")

# Load the standard pre-trained tokenizer

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased’)

# Load your fine-tuned model from the drive
model_path = ‘/content/drive/My Drive/MTD/Colab saves/bert_model_new'

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained(model_path)

# Define the sentiment analysis function using your model
def bert_sentiment_analysis_new(text):
inputs = tokenizer(text, return_tensors="pt", padding=True, truncation=True, max_length=512)
with torch.no_grad():
outputs = model(**inputs)
predictions = torch.nn.functional.softmax(outputs.logits, dim=-1)
return predictions.numpy()[0].tolist()

# Analyze sentiment on google_data
bert_results_new =[]
source_indicator_new =]

links_new =]

for _, row in tgdm(google_data.iterrows(), total=google_data.shape[0]):

links_new.append(row['Link'])

text = row[FullText] if pd.notnull(row[FullText]) and row[FullText] != "None" else
row['Snippet’]

text = text if pd.notnull(text) and text != "None" else ™"

bert_result_new = bert_sentiment_analysis_new(text)

bert_results_new.append(bert_result_new)

source_indicator_new.append('FullText' if pd.notnull(row['FullText]) and row[FullText] !=

"None" else 'Snippet’)
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gbert_new = pd.DataFrame(bert_results_new, columns=['BERT_Neg', 'BERT_Pos'])
gbert_new]['SourceUsed'] = source_indicator_new

gbert_new['Link'] = links_new

# Analyze sentiment on bing_data
bert_results_bing_new =[]
source_indicator_bing_new =]

links_bing_new =]

for _, row in tgdm(bing_data.iterrows(), total=bing_data.shape[0]):
links_bing_new.append(row['Link'])
text = row[FullText] if pd.notnull(row[FullText]) and row[FullText] !'= "None" else
row['Snippet’]
text = text if pd.notnull(text) and text != "None" else "
bert_result_bing_new = bert_sentiment_analysis_new(text)
bert_results_bing_new.append(bert_result_bing_new)
source_indicator_bing_new.append('Full Text' if pd.notnull(row['FullText]) and row['Full Text’] =
"None" else 'Snippet’)

bbert_new = pd.DataFrame(bert_results_bing_new, columns=['BERT_Neg', 'BERT _Pos'])
bbert_new['SourceUsed'] = source_indicator_bing_new
bbert_new['Link'] = links_bing_new

# Step 1: Aggregate BERT results to ensure uniqueness by 'Link'
gbert_new_agg = gbert_new.groupby('Link’, as_index=False).agg({
'BERT_Neg': 'mean’,
'BERT_Pos": 'mean’,
‘SourceUsed": 'first' # Retain the first source indicator

b))

bbert_new_agg = bbert_new.groupby('Link’, as_index=False).agg({
'BERT_Neg': 'mean’,
'BERT_Pos": 'mean’,

'‘SourceUsed"; 'first'
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)

# Step 2: Merge gbert_new with google_data

google_data_bert_new = pd.merge(google_data, gbert_new_agg, on="Link’, how="left’)

# Step 3: Calculate the composite score for google_data
google_data_bert_new['BERT_Composite'] = google_data_bert_new['BERT_Pos'] -
google_data_bert new['BERT_Neg']

# Step 4: Merge bbert_new with bing_data
bing_data_bert_new = pd.merge(bing_data, bbert_new_agg, on="Link’, how="left’)

# Step 5: Calculate the composite score for bing_data
bing_data_bert_new['BERT_Composite'] = bing_data_bert_ new['BERT_Pos'] -
bing_data_bert new['BERT_Neg']

# Step 6: Verify the row counts

print("Row count in google_data:", len(google_data))

print("Row count in google_data_bert_new:", len(google_data_bert_new))
print("Row count in bing_data:", len(bing_data))

print("Row count in bing_data_bert_new:", len(bing_data_bert_new))

# Display a sample of the merged results
print("\nSample of Google Data with BERT Sentiment:")
print(google_data_bert_new.head())

print("\nSample of Bing Data with BERT Sentiment:")
print(bing_data_bert_new.head())

# Optional: Save the results to CSV

output_path_google = "/content/drive/My Drive/MTD/KYC
data/Output/google_data_bert_new.csv"

output_path_bing = "/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/bing_data_bert_new.csv"

google_data_bert_new.to_csv(output_path_google, index=False)
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bing_data_bert_new.to_csv(output_path_bing, index=False)

print(f"\nGoogle data with BERT sentiment saved to: {output_path_google}")
print(f"Bing data with BERT sentiment saved to: {output_path_bing}")

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import pandas as pd

# Add Source column to identify Bing and Google data
bbert_new['Source’] = 'Bing'

gbert_new]['Source'] = 'Google'

# Calculate Composite Score
bbert_new['BERT_Composite'] = bbert_new['BERT_Pos'] - bbert_new['BERT_Neg']
gbert_new['BERT_Composite'] = gbert_ new['BERT _Pos'] - gbert_ new['BERT_Neg']

# Combine Bing and Google data

combined_bert_data_new = pd.concat([
bbert_new[['BERT_Composite', 'Source],
gbert_new[['BERT_Composite', 'Source']]

)

# Plot Boxplot
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.boxplot(x="Source', y="BERT_Composite', data=combined_bert_data_new, palette="coolwarm’)

# Customize Plot

plt.title('Distribution of BERT Composite Scores: Bing vs. Google')
plt.xlabel('Source")

plt.ylabel'BERT Composite Score’)

plt.axhline(0, color="black’, linestyle="--', linewidth=1)

plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
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# Step 1: Aggregate sentiment counts
bing_sentiment_counts_new = {
‘Negative': (bbert_new['BERT_Neg'] > 0.5).sum(),
'Positive": (bbert_new['BERT_Pos] > 0.5).sum()

google_sentiment_counts_new = {
‘Negative': (gbert_new['BERT_Neg'] > 0.5).sum(),
'Positive': (gbert_new['BERT_Pos'] > 0.5).sum()

# Step 2: Combine data into a DataFrame

sentiment_comparison_new = pd.DataFrame({
'‘Bing': bing_sentiment_counts_new,
'‘Google": google_sentiment_counts_new

)

# Step 3: Plot Bar Chart

ax = sentiment_comparison_new.plot(kind="bar", figsize=(10, 6), color=['blue’, 'green'])

# Customize Plot

plt.title('Sentiment Category Comparison: Bing vs. Google (BERT)")
plt.xlabel('Sentiment Category")

plt.ylabel('Count’)

plt.xticks(rotation=0)

plt.legend(title="Source’)

# Annotate Values
for p in ax.patches:
value = int(p.get_height())
if value > O:
ax.text(p.get_x() + p.get_width() / 2, p.get_height() + 5,

f'{value}', ha="center’, va="bottom’, fontsize=10, fontweight="bold")
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plt.tight_layout()
plt.show()

"""# Chat GPT Open Al new prompt

pip install --upgrade openai

import openai
import pandas as pd
from tgdm import tgdm

import re

# Set your OpenAl APl Key
openai.api_key = "sk-2XWWPi2nah3ml4170EnBT3BIbkFJ5XdF5idYy7wKD8fr8fe2"

# Modified function for sentiment analysis in aviation context
def gpt_aviation_sentiment_analysis(text):
try:
response = openai.ChatCompletion.create(
model="gpt-3.5-turbo",
messages=|
{"role": "system", "content": "You are an Al that performs sentiment analysis specifically

in the aviation context."},

{"role™: "user", "content": f"Please analyze the sentiment of this text in the aviation context.

f"Provide scores strictly in this format: [neg:<negative score>,
neu:<neutral_score>, pos:<positive_score>] "
f'along with a brief judgment (e.g., 'Positive sentiment related to
safety”).\nText: {text}"}
I
temperature=0.2,

max_tokens=150
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# Extract and return the content of the response
result = response['choices'][0]['message']['content’].strip()
return result
except Exception as e:
print(f"Error processing text: {e}")

return None

# Function to process data for sentiment analysis with aviation context
def process_aviation_sentiment(data, data_name):
gpt_results =[]
for _, row in tgdm(data.iterrows(), total=data.shape[0], desc=f"Processing {data_name}"):
text = row['FullText] if pd.notnull(row[FullText]) and row[FullText] != "None" else
row['Snippet']
if pd.notnull(text) and text != "None": # Ensure valid text
sentiment_result = gpt_aviation_sentiment_analysis(text)
gpt_results.append((row['Link'], sentiment_result))
else:

gpt_results.append((row['Link'], None))

# Convert results to DataFrame
gpt_sentiment_df = pd.DataFrame(gpt_results, columns=['Link’, 'GPT_Sentiment'])
return gpt_sentiment_df

# Split the GPT sentiment into components
def split_gpt_aviation_sentiment(sentiment):
if isinstance(sentiment, str):
matches = re.findall(r'neg:(\d*\.2\d*)|neu: (\d*\.2\d*)|pos: (\d*\.2\d*)", sentiment)
neg = float(matches[0][0] or 0) if matches and len(matches) > 0 else 0.0
neu = float(matches[1][1] or 0) if matches and len(matches) > 1 else 0.0
pos = float(matches[2][2] or 0) if matches and len(matches) > 2 else 0.0
return neg, neu, pos
return 0.0, 0.0, 0.0

# Process the new GPT sentiment data

def process_gpt_aviation_sentiment(df, source_name):
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df_copy = df.copy()

df_copy[['gpt_neg', 'gpt_neu’, 'gpt_pos']] = pd.DataFrame(
df_copy['GPT_Sentiment'].apply(split_gpt_aviation_sentiment).tolist(), index=df_copy.index

)

df_copy['gpt_composite’] = df_copy['gpt_pos'] - df_copy['gpt_neg']

df_copy = df_copy.drop_duplicates(subset=['Link'], keep="first')

df_copy['Source’] = source_name

return df_copy

# Assuming google_data and bing_data are loaded DataFrames
google_data = pd.read_csv('/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/google_data.csv')
bing_data = pd.read_csv('/content/drive/My Drive/MTD/KY C data/Output/bing_data.csv')

# Process Bing and Google data
gpt_google _new = process_aviation_sentiment(google_data, "Google Data (Aviation Context)")

gpt_bing_new = process_aviation_sentiment(bing_data, "Bing Data (Aviation Context)")

# Save results
gpt_google new.to_csv(*/content/drive/My Drive/MTD/KYC data/Output/gpt_google new.csv",
index=False)
gpt_bing_new.to_csv("/content/drive/My  Drive/MTD/KYC  data/Output/gpt_bing_new.csv",
index=False)

# Process the sentiment data
gpt_google new_processed = process_gpt_aviation_sentiment(gpt_google _new, 'Google’)

gpt_bing_new_processed = process_gpt_aviation_sentiment(gpt_bing_new, 'Bing’)

# Merge new GPT sentiment back to Google and Bing data

columns_to_merge = ['Link’, 'gpt_neg’, 'gpt_neu’, 'gpt_pos', 'gpt_composite’, 'Source']

google_data_gpt_new = pd.merge(
google data,
gpt_google _new_processed[columns_to_merge],
on="Link’,
how="left'
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bing_data_gpt_new = pd.merge(
bing_data,
gpt_bing_new_processed[columns_to_merge],
on="Link’,
how="left'

# Fill missing values for rows without GPT sentiment

for col in ['gpt_neg’, 'gpt_neu’, 'gpt_pos', 'gpt_composite’]:
google_data_gpt_new[col] = google _data_gpt_new]col].fillna(0.0)
bing_data_gpt_new[col] = bing_data_gpt_new][col].fillna(0.0)

# Save the final processed data

google_data_gpt_new.to_csv("/content/drive/My Drive/MTD/KYC
data/Output/google_data_gpt_new.csv", index=False)
bing_data_gpt_new.to_csv(*/content/drive/My Drive/MTD/KYC
data/Output/bing_data_gpt_new.csv", index=False)

print("Saved processed GPT aviation sentiment analysis for Google and Bing Data.")

""'# Data load

from google.colab import drive

drive.mount(‘/content/drive’)

import 0s

# Check contents of the directories
new_dir = ‘/content/drive/My Drive/MTD/Final/New/'
primary_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/Final/Primary/'
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print("Files in New Directory:")

print(os.listdir(new_dir))

print("\nFiles in Primary Directory:™)
print(os.listdir(primary_dir))

import pandas as pd

import 0s

# Define directories
new_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/Final/New/'
primary_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/Final/Primary/'

# Function to clean filenames and load files into individual DataFrames
def load_and_create_dataframes(directory, file_mapping):
globals_dict = globals() # Reference the global namespace for dynamic variable creation
print(f"\nChecking directory: {directory}\n")
for file in os.listdir(directory):
if file.endswith(".csv') or 'kopija’ in file: # Check for CSV or 'kopija’
file_path = os.path.join(directory, file)

# Clean up the filename: remove special characters and spaces

cleaned name = (file.replace(',,', "
.replace(", ")
replace(’ kopija’, ")
replace(’.csv', ")
replace(’ ', ')

Jdower())

print(f"Original file: '{file}' -> Cleaned name: ‘{cleaned_name}") # Debugging

if cleaned_name in file_mapping:
dataframe_name = file_mapping[cleaned_name]
globals_dict[dataframe_name] = pd.read_csv(file_path) # Create a variable dynamically

print(f*Loaded '{file}' into DataFrame '{dataframe_name}")
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else:

print(f"Warning: '{file}' does not match any mapping and will be skipped.")

# Map filenames to desired DataFrame names

new_file_mapping = {
"google_data_vaders_new": "gvaders_new",
"bing_data_vaders_new": "bvaders_new",
"groberta_new": "groberta_new",
"broberta_new": "broberta_new",
"google_data_gpt_new": "ggpt_new",
"bing_data_gpt_new": "bgpt_new",
"google _data_bert_new": "gbert_new",

"bing_data_bert_new": "bbert_new"

primary_file_mapping = {
"google _data_vaders™: "gvaders",
"bing_data_vaders": "bvaders",
"google_data_roberta": "groberta”,
"bing_data_roberta": "broberta",
"google_data_bert": "gbert",
"bing_data_bert": "bbert",
"google_data_gpt": "ggpt",
"bing_data_gpt": "bgpt"

# Load data from both directories and create individual DataFrames
load_and_create dataframes(new_dir, new_file_mapping)

load_and_create dataframes(primary_dir, primary_file_mapping)

# Display summary of all loaded DataFrames
print("\nSummary of Loaded DataFrames:")
for df_name in new_file_mapping.values():
if df_name in globals():
print(f*{df_name}: {eval(df_name).shape[0]} rows, {eval(df_name).shape[1]} columns")
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for df_name in primary_file_mapping.values():
if df_name in globals():

print(f*{df_name}: {eval(df_name).shape[0]} rows, {eval(df _name).shape[1]} columns")

import pandas as pd

import os

# Define the directory where the files are located

primary_dir = '/content/drive/My Drive/MTD/Final/'

# Define the mapping of filenames to DataFrame names
file_mapping = {
"MTD_Companies.csv": "mtd_companies”,
"google_data.csv": "google_data",

"bing_data.csv": "bing_data"

# Load the CSV files into DataFrames
for file, dataframe_name in file_mapping.items():
file_path = os.path.join(primary_dir, file)
it os.path.exists(file_path):
globals()[dataframe_name] = pd.read_csv(file_path)
print(f*Loaded '{file}' into DataFrame '{dataframe_name}"")
else:

print(f*"Warning: '{file}' not found in ‘{primary_dir}")

# Display summary of loaded DataFrames
print("\nSummary of Loaded DataFrames:")
for dataframe_name in file_mapping.values():
df = globals().get(dataframe_name)
if df is not None:
print(f"{dataframe_name}: {df.shape[0]} rows, {df.shape[1]} columns™)

# Clustering risk levels
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Vaders

import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt

# Function to group sentiment scores by 'legal_name' and apply K-Means clustering
def kmeans_clustering_risk_per_legal_name(data, name):
# Step 1: Aggregate sentiment scores by ‘legal_name'
grouped_data = data.groupby('legal_name’, as_index=False).agg({
'vaders_neg': 'mean’,
'vaders_pos': 'mean’,
'vaders_neu': 'mean’,

'vaders_composite": 'mean’

b))

# Step 2: Normalize the data
scaler = StandardScaler()
sentiment_data_scaled =  scaler.fit_transform(grouped_data[['vaders_neg',  'vaders_pos'

'vaders_composite']])

# Step 3: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)
clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Step 4: Analyze cluster centers and assign risk levels
cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['vaders_neg', 'vaders_pos',
'vaders_composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low', 'Medium’, 'High'] # Default assignment

# Sort clusters based on vaders_composite to ensure proper order of risk levels
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cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="vaders_composite',
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low', 'Medium’, 'High'])}

# Step 5: Add Risk Levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters
grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Step 6: Display Results

print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name’, 'vaders_neg’, 'vaders_pos', 'vaders_composite’,
'Risk_Level].head())

# Step 7: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['vaders_composite'], grouped_data['vaders_neg'],
c=grouped_data['Cluster'], cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel("Vaders Composite Score')

plt.ylabel("Vaders Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to gvaders and bvaders using ‘legal_name'
gvaders_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal _name(gvaders, "Google Vaders™)

bvaders_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal _name(bvaders, "Bing Vaders™)

llllllvaders HEW"""

import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt
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# Function to group sentiment scores by 'legal_name' and apply K-Means clustering
def kmeans_clustering_risk_per_legal_name(data, name):
# Step 1: Detect and rename columns dynamically
column_mapping = {
'vaders_new_neg': 'vaders_neg’,
'vaders_new_pos': 'vaders_pos',
'vaders_new_neu'": 'vaders_neu’,
'vaders_new_composite": ‘'vaders_composite’,
'vaders_neg': 'vaders_neg’,
'vaders_pos': 'vaders_pos',
'vaders_neu': 'vaders_neu’,

'vaders_composite': 'vaders_composite'

# Rename columns if necessary
data = data.rename(columns={col: column_mapping[col] for col in data.columns if col in

column_mapping})

# Step 2: Aggregate sentiment scores by ‘legal_name'
grouped_data = data.groupby('legal_name', as_index=False).agg({
'vaders_neg': 'mean’,
'vaders_pos': 'mean’,
'vaders_neu': 'mean’,

'vaders_composite": 'mean’

b))

# Step 3: Normalize the data

scaler = StandardScaler()

sentiment_data_scaled = scaler.fit_transform(grouped_data[['vaders_neg’,  'vaders_pos'

'vaders_composite']])

# Step 4: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)
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# Step 5: Analyze cluster centers and assign risk levels
cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['vaders_neg', 'vaders_pos',
'vaders_composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low', 'Medium’, 'High'] # Default assignment

# Sort clusters based on vaders_composite to ensure proper order of risk levels
cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="'vaders_composite',
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low’, 'Medium’, 'High'])}

# Step 6: Add Risk Levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters

grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Step 7: Display Results

print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name’, 'vaders_neg’, 'vaders_pos', 'vaders_composite’,
'Risk_Level]].head())

# Step 8: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['vaders_composite'], grouped_data['vaders_neg'],
c=grouped_data['Cluster'], cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel("Vaders Composite Score’)

plt.ylabel("Vaders Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to gvaders_new and bvaders_new using 'legal_name'
gvaders_risk_new = kmeans_clustering_risk_per_legal_name(gvaders_new, "Google Vaders New")

bvaders_risk_new = kmeans_clustering_risk_per_legal name(bvaders_new, "Bing Vaders New")
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llllllROBERTallllll

import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt

# Function to perform K-means clustering for risk levels
def kmeans_clustering_risk_per_legal_name(data, name):
# Step 1: Aggregate sentiment scores by 'legal_name'’
grouped_data = data.groupby('legal_name’, as_index=False).agg({
'roberta_neg'": 'mean’,
'roberta_pos': 'mean’,

'roberta_composite’; 'mean’

)

# Step 2: Normalize the data
scaler = StandardScaler()
sentiment_data_scaled =  scaler.fit_transform(grouped_data[['roberta_neg',  ‘roberta_pos',

'roberta_composite']])

# Step 3: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Step 4: Analyze cluster centers and assign risk levels

cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['roberta_neg’, 'roberta_pos',
'roberta_composite'])

cluster_centers['Risk_Level] = ['Low', 'Medium’, 'High']

# Sort clusters based on roberta_composite
cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="roberta_composite',
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low’, 'Medium’, 'High'])}
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# Step 5: Map risk levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters

grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Step 6: Display Results

print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name’, 'roberta_neg’, 'roberta_pos', 'roberta_composite’,
'Risk_Level].head())

# Step 7: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['roberta_compositeT], grouped_data['roberta_neg,
c=grouped_data['Cluster'], cmap="viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel('Roberta Composite Score’)

plt.ylabel('Roberta Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to groberta and broberta
groberta_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal _name(groberta, "Google Roberta™)

broberta_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal_name(broberta, "Bing Roberta™)

"""ROBERTa I’IEW"""

# Step 1: Link legal_name to groberta_new and broberta_new

groberta_new = groberta_new.merge(google data[['Link’, ‘legal_name'], left_on="roberta_link’,
right_on="Link’, how="left")

broberta_new = Dbroberta_new.merge(bing_data[['Link', ‘legal name']], left_on="roberta_link’,
right_on='Link’, how="left’)

# Drop redundant 'Link’ column after merging
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groberta_new.drop(columns=['Link'], inplace=True)

broberta_new.drop(columns=['Link’], inplace=True)

# Step 2: Function to perform K-means clustering (same as above)
def kmeans_clustering_risk_per_legal _name_new(data, name):
# Filter out rows without legal_name

data = data.dropna(subset=['legal_name'])

# Aggregate sentiment scores by 'legal_name'

grouped_data = data.groupby('legal_name’, as_index=False).agg({
'roberta_neg'": 'mean’,
'roberta_pos': 'mean’,

'roberta_composite"; 'mean’

)

# Normalize the data

scaler = StandardScaler()

sentiment_data_scaled =  scaler.fit_transform(grouped_data[['roberta_neg’,  ‘roberta_pos',
'roberta_composite']])

# Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Analyze cluster centers and assign risk levels
cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['roberta_neg’, 'roberta_pos',
'roberta_composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low', '‘Medium’, 'High']

# Sort clusters based on roberta_composite
cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="roberta_composite’,
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low', 'Medium’, 'High'])}

# Map risk levels back to grouped data
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grouped_data['Cluster'] = clusters

grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Display Results

print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name’, 'roberta_neg’, 'roberta_pos', 'roberta_composite’,
'Risk_Level]].head())

# Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['roberta_composite], grouped_data['roberta_neg'],
c=grouped_data['Cluster'], cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel('Roberta Composite Score’)

plt.ylabel('Roberta Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to groberta_new and broberta_new

groberta_risk_new = kmeans_clustering_risk_per_legal_name_new(groberta_new, "Google Roberta
New")

broberta_risk_new = kmeans_clustering_risk_per_legal _name_new(broberta_new, "Bing Roberta
New")

llllllBERTllllll

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans

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

# Function to perform K-means clustering for risk levels

def kmeans_clustering_risk_per_legal _name(data, name):
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# Step 1: Aggregate sentiment scores by ‘legal_name'’
grouped_data = data.groupby('legal_name', as_index=False).agg({
'BERT_Neg": 'mean’,
'BERT_Pos": 'mean’,
'BERT_Composite': 'mean’

)

# Step 2: Normalize the data

scaler = StandardScaler()

sentiment_data_scaled =  scaler.fit_transform(grouped_data[[[BERT_Neg', 'BERT_Pos',
'BERT_Composite']])

# Step 3: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)
clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Step 4: Analyze cluster centers and assign risk levels
cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['BERT_Neg', 'BERT_Pos',
'BERT_Composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low', 'Medium’, 'High'] # Default risk level

# Sort clusters based on BERT_Composite score
cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="BERT_Composite',
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low’, 'Medium’, 'High'])}

# Step 5: Map risk levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters

grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster'].map(risk_mapping)

# Step 6: Display Results

print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name', 'BERT_Neg', 'BERT _Pos', 'BERT_Composite’,
'Risk_Level].head())
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# Step 7: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data[ BERT_Composite'], grouped_data[ BERT_Neg'],
c=grouped_data['Cluster'], cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel'BERT Composite Score’)

plt.ylabel'BERT Negative Score')

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to bbert and gbert
bbert_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal_name(bbert, "Bing BERT")
gbert_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal_name(gbert, "Google BERT")

"BERT new"""

# Function for gbert_new and bbert_new
def kmeans_clustering_risk_per_legal_name_new(data, name):
# Step 1: Aggregate sentiment scores by ‘legal_name'
grouped_data = data.groupby('legal_name’, as_index=False).agg({
'BERT_Neg": 'mean’,
'BERT_Pos": 'mean’,
'BERT_Composite': 'mean’
b

# Step 2: Normalize the data

scaler = StandardScaler()

sentiment_data_scaled =  scaler.fit_transform(grouped_data[[[BERT_Neg', 'BERT_Pos,
'BERT_Composite']])

# Step 3: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)
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# Step 4: Analyze cluster centers and assign risk levels
cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['BERT_Neg', 'BERT_Pos',
'‘BERT_Composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low’, ‘Medium’, 'High']

# Sort clusters based on BERT_Composite
cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="BERT_Composite’,
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low’, 'Medium’, 'High'])}

# Step 5: Map risk levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters

grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Step 6: Display Results

print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name’, '‘BERT_Neg/, '‘BERT_Pos', 'BERT_Composite',
'Risk_Level]].head())

# Step 7: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['BERT_Composite'], grouped_data BERT_Neg'],
c=grouped_data['Cluster'], cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel'BERT Composite Score’)

plt.ylabel'BERT Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to gbert_new and bbert_new
gbert_new_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal name_new(gbert_new, "Google BERT New")

bbert_new_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal_name_new(bbert_new, "Bing BERT New")
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mGPT™™

import pandas as pd

from sklearn.cluster import KMeans

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

# Function to perform K-means clustering for risk levels
def kmeans_clustering_risk_per_legal_name(data, name):
# Step 1: Aggregate sentiment scores by 'legal_name'’
grouped_data = data.groupby('legal_name’, as_index=False).agg({
'gpt_neg': 'mean’,
‘gpt_pos': ‘'mean’,
'gpt_composite': 'mean’

)

# Step 2: Normalize the data
scaler = StandardScaler()
sentiment_data_scaled = scaler.fit_transform(grouped_data[['gpt_neg’, 'gpt_pos',

'gpt_composite]])

# Step 3: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Step 4: Analyze cluster centers and assign risk levels

cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers , columns=['gpt _neg', 'gpt_pos',
'gpt_composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low’, 'Medium', 'High'] # Default assignment

# Sort clusters based on gpt_composite
cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="gpt_composite’,
ascending=True).reset_index(drop=True)
risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low’, 'Medium’, 'High'])}
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# Step 5: Map risk levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters
grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Step 6: Display Results
print(f"\n{name} Risk Levels:")
print(grouped_data[['legal_name’, 'gpt_neg’, 'gpt_pos', ‘gpt_composite’, 'Risk_Level']].head())

# Step 7: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['gpt_composite’], grouped_data['gpt _neg’], c=grouped_data['Cluster],
cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel('GPT Composite Score’)

plt.ylabel('GPT Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data

# Apply the function to ggpt and bgpt
ggpt_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal_name(ggpt, "Google GPT")
bgpt_risk = kmeans_clustering_risk_per_legal _name(bgpt, "Bing GPT")

import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import matplotlib.pyplot as plt

# Function to perform K-means clustering for risk levels
def kmeans_clustering_risk_per_legal _name(data, name):

# Step 1: Detect and rename columns dynamically
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column_mapping = {
'gpt_neg': 'sent_neg’,
'gpt_pos': 'sent_pos',
'gpt_neu': 'sent_neu’,

'gpt_composite’: 'sent_composite'

# Rename columns if necessary

data = data.rename(columns={col: column_mapping[col] for col in data.columns if col in

column_mapping})

# Step 2: Aggregate sentiment scores by ‘legal_name'
grouped_data = data.groupby('legal_name’, as_index=False).agg({
'sent_neg': 'mean’,
'sent_pos': 'mean’,
'sent_neu': 'mean’,
'sent_composite’: 'mean’

b))

# Step 3: Normalize the data
scaler = StandardScaler()
sentiment_data_scaled = scaler.fit_transform(grouped_data[['sent_neg’,

'sent_composite]])

# Step 4: Apply K-Means Clustering with K=3
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)
clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Step 5: Analyze cluster centers and assign risk levels
cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers , columns=['sent_neg’,
'sent_composite'])

cluster_centers['Risk_Level'] = ['Low', '‘Medium’, 'High']

# Sort clusters based on sent_composite to ensure proper order of risk levels

'sent_pos',

'sent_pos',
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cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="'sent_composite’,
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['Low', 'Medium’, 'High'])}

# Step 6: Map risk levels back to grouped data
grouped_data['Cluster'] = clusters

grouped_data['Risk_Level'] = grouped_data['Cluster].map(risk_mapping)

# Step 7: Display Results
print(f"\n{name} Risk Levels:")

print(grouped_data[['legal_name’, 'sent_neg’, 'sent_pos', 'sent_composite’, 'Risk_Level']].head())

# Step 8: Visualize the Clusters

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(grouped_data['sent_composite'], grouped_data['sent_neg'], c=grouped_data['Cluster'],
cmap='viridis', s=50)

plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering (Per Legal Name)")

plt.xlabel'GPT Composite Score’)

plt.ylabel'GPT Negative Score’)

plt.colorbar(label="Cluster")

plt.show()

return grouped_data
# Apply the function to ggpt_new and bgpt_new
ggpt_risk_new = kmeans_clustering_risk_per_legal _name(ggpt_new, "Google GPT New")
bgpt_risk_new = kmeans_clustering_risk_per_legal_name(bgpt_new, "Bing GPT New")
""""Grouping model scores (PRIMARY)"""
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

import pandas as pd

# Step 1: Combine all primary datasets
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primary_dataframes = [gvaders, bvaders, groberta, broberta, gbert, bbert, ggpt, bgpt]

for df in primary_dataframes:
df.rename(columns={"vaders_neg': 'neg’, 'vaders_pos': 'pos’,
'vaders_composite': ‘composite’, 'roberta_neg': 'neg’,
'roberta_pos': 'pos’, 'roberta_composite’: ‘composite’,

'gpt_neg'": 'neg’, 'gpt_pos': 'pos', 'gpt_composite': ‘composite’,

'BERT_Neg'" 'neg’, ' BERT_Pos": 'pos’, 'BERT_Composite': ‘composite'},

inplace=True)

combined_primary = pd.concat(primary_dataframes, ignore_index=True)

# Step 2: Clean data
combined_primary.drop_duplicates(inplace=True)

combined_primary.dropna(subset=['legal_name'], inplace=True)

# Step 3: Scale numeric features

scaler = StandardScaler()

features = ['neg’, 'pos’, ‘composite’]

combined_primary_scaled = scaler.fit_transform(combined_primary[features])

# Step 4: Apply K-Means Clustering
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)
combined_primary['risk_cluster'] = kmeans.fit_predict(combined_primary_scaled)

# Step 5: Calculate Risk Level per legal_name
final_risk = combined_primary.groupby('legal_name")['risk_cluster'].agg(
lambda x: x.mode()[0]) # Most frequent cluster

# Step 6: Map risk levels to descriptive labels
risk_labels = {0: 'Low’, 1: 'Medium’, 2: 'High'}
final_risk = final_risk.map(risk_labels)

# Display the risk levels

print(final_risk.reset_index().rename(columns={'risk_cluster": 'Risk Level'}))
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"""Grouping model scores (NEW)"""

# Prepare google_data and bing_data for clean matching
google_data_clean = google_data[['Link’, 'legal_name']].drop_duplicates()
bing_data_clean = bing_data[['Link’, 'legal _name']].drop_duplicates()

# Standardize Link columns for matching
google_data_clean['Link'] = google_data_clean['Link'].str.strip().str.rstrip('/")
bing_data_clean['Link’] = bing_data_clean['Link'].str.strip().str.rstrip('/")

groberta_new]['roberta_link'] = groberta_new]['roberta_link'].str.strip().str.rstrip(/")

broberta_new['roberta_link'] = broberta_new['roberta_link'].str.strip().str.rstrip('/")

# Left join to keep all rows in groberta_new and broberta_new
groberta_new = groberta_new.merge(

google_data_clean, left_on='roberta_link’, right_on="Link’, how="left'
).drop('Link’, axis=1)

broberta_new = broberta_new.merge(
bing_data_clean, left_on="roberta_link’, right_on="Link’, how="left'
).drop('Link’, axis=1)

# Verify row counts remain unchanged
print("groberta_new row count:", len(groberta_new))

print("broberta_new row count:", len(broberta_new))

# Check if the two columns are identical
groberta_new['legal_name_match'] = groberta_new(['legal_name_x'] ==

groberta_new['legal_name_y']

# Count how many rows have matching and non-matching values

match_summary = groberta_new['legal_name_match'].value_counts()

# Display the rows where the values don't match

non_matching_rows = groberta_new[~groberta_new['legal_name_match']]
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print("Match Summary:")
print(match_summary)

print("\nRows with Non-Matching 'legal_name":")

print(non_matching_rows)

# Rename the column for groberta_new

groberta_new.rename(columns={"legal_name_y": 'legal_name'}, inplace=True)

# Rename the column for broberta_new

broberta_new.rename(columns={"legal_name_y": 'legal_name'}, inplace=True)

# Confirm the changes
print(groberta_new.columns)

print(broberta_new.columns)

import pandas as pd

# Standardize columns for each dataframe

gvaders_ new _std =  gvaders_new[['legal name',  'vaders new neg',  ‘'vaders new_pos',
'vaders_new_composite]].rename(

columns={'vaders_new_neg":  'neg’, ‘'vaders_new _pos: 'pos, 'vaders_new_composite"

‘composite'})

bvaders new std = bvaders_new[[legal name’, ‘vaders_new_neg’, ‘vaders_new_pos',
'vaders_new_composite]].rename(

columns={'vaders_new _neg 'neg’, ‘'vaders_new_pos: 'pos', ‘'vaders_new_composite"

‘composite'})
groberta_new_std = groberta_new][['legal_name’, 'roberta_neg’, 'roberta_pos',

'roberta_composite']].rename(

columns={"roberta_neg': 'neg’, 'roberta_pos": 'pos', 'roberta_composite': ‘composite'})
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broberta_new_std = broberta_new[['legal_name', 'roberta_neg’, 'roberta_pos',
'roberta_composite']].rename(
columns={"roberta_neg': 'neg’, 'roberta_pos': 'pos', 'roberta_composite': ‘composite'})

ggpt_new_std = ggpt_new]['legal_name’, 'gpt_neg’, ‘gpt_pos', 'gpt_composite']].rename(

columns={"gpt_neg": 'neg’, 'gpt_pos'": 'pos', 'gpt_composite': ‘composite'})

bgpt_new_std = bgpt_new[['legal_name’, ‘'gpt_neg’, 'gpt_pos', ‘gpt_composite]].rename(

columns={"gpt_neg": 'neg’, 'gpt_pos": 'pos’, 'gpt_composite": ‘composite'})

gbert_new_std = gbert_new[['legal_name', 'BERT_Neg', 'BERT_Pos', 'BERT_Composite']].rename(
columns={'BERT_Neg" 'neg’, 'BERT_Pos". 'pos', 'BERT_Composite": ‘composite'})

bbert_new_std = bbert_new[['legal_name’, 'BERT_Neg', 'BERT_Pos', 'BERT_Composite']].rename(
columns={'BERT_Neg" 'neg’, 'BERT_Pos". 'pos', 'BERT_Composite": ‘composite'})

# Combine all standardized dataframes into one

combined_new = pd.concat([
gvaders_new_std, bvaders_new_std,
groberta_new_std, broberta_new_std,
ggpt_new_std, bgpt_new_std,
gbert_new_std, bbert_new_std

], axis=0, ignore_index=True)

# Verify the combined data
print("Combined Data Sample:™)
print(combined_new.head())

# Save to a new dataframe for clarity

final_combined_new = combined_new

# Verify the row count

print(f"Total rows in combined dataframe: {len(final_combined_new)}")

from sklearn.cluster import KMeans
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Function to perform K-Means clustering and assign risk levels

def kmeans_clustering_risk(data, name='"Combined Sentiment Model'’):
# Scale the data
scaler = StandardScaler()

sentiment_data_scaled = scaler.fit_transform(data[['neg’, 'pos’, ‘composite']])

# Apply K-Means Clustering
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

clusters = kmeans.fit_predict(sentiment_data_scaled)

# Analyze cluster centers and assign risk levels

cluster_centers = pd.DataFrame(kmeans.cluster_centers_, columns=['neg’, 'pos’, ‘composite])

cluster_centers = cluster_centers.sort_values(by="composite’,
ascending=True).reset_index(drop=True)

risk_mapping = {i: risk for i, risk in enumerate(['High', 'Medium’, 'Low'])}

# Map risk levels back to the data
data['Cluster] = clusters

data['Risk_Level'] = data['Cluster].map(risk_mapping)

# Aggregate risk level per legal_name

risk_per_legal_name = data.groupby('legal_name")['Risk_Level'].agg(lambda X:
x.mode()[0]).reset_index()

print("Risk Levels per Legal Name:")

print(risk_per_legal_name.head())

# Visualization

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.scatter(data['composite'], data['neg'], c=data['Cluster'], cmap='viridis', s=50)
plt.title(f"{name} - Sentiment Clustering")

plt.xlabel('Composite Sentiment Score’)
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plt.ylabel('Negative Sentiment Score’)
plt.colorbar(label="Cluster")
plt.show()

return risk_per_legal_name

# Apply clustering to the combined dataframe

risk_levels = kmeans_clustering_risk(final_combined_new, name="Unified Sentiment Model")

# Save or display the final risk levels
print("Final Risk Levels Summary:")

print(risk_levels)
""'# Validation™"
import pandas as pd

# Function to calculate accuracy
def calculate_accuracy(predicted_df, actual_df, model_name):
# Merge on 'legal_name' to compare risk levels
merged_df = pd.merge(predicted_df[['legal_name’, 'Risk_Level1],
actual_df[['legal_name’, 'risk_level1],
left_on='legal_name’, right_on='legal_name’,

how='inner")

# Compare predicted and actual risk levels

merged_df['is_correct’] = merged_df['Risk_Level] == merged_df['risk_level']

# Calculate percentage of correct matches

accuracy = (merged_dff'is_correct].sum() / len(merged_df)) * 100

print(f"Accuracy for {model_name}: {accuracy:.2f}%")

return accuracy

# List of predicted dataframes and their names
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predicted_dfs = [
(ggpt_risk_new, "Google GPT New"),
(bgpt_risk_new, "Bing GPT New"),
(ggpt_risk, "Google GPT"),
(bgpt_risk, "Bing GPT"),
(gbert_new_risk, "Google BERT New"),
(bbert_new _risk, "Bing BERT New"),
(gbert_risk, "Google BERT"),
(bbert_risk, "Bing BERT"),
(groberta_risk, "Google RoBERTa"),
(broberta_risk, "Bing ROBERTa"),
(groberta_risk_new, "Google RoBERTa New"),
(broberta_risk_new, "Bing ROBERTa New"),
(gvaders_risk, "Google VADERSs"),
(bvaders_risk, "Bing VADERs"),
(gvaders_risk_new, "Google VADERs New"),
(bvaders_risk_new, "Bing VADERs New")

# Actual dataframe with true risk levels

actual_df = mtd_companies

# Calculate accuracy for each model
results = {}
for df, name in predicted_dfs:
accuracy = calculate_accuracy(df, actual_df, name)

results[name] = accuracy

# Print final results

print("\nSummary of Accuracy:")

for model, acc in results.items():
print(f"{model}: {acc:.2f}%")

import pandas as pd
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# Function to calculate accuracy
def calculate_accuracy(predicted_df, actual_df):
merged_df = pd.merge(predicted_df[['legal_name', 'Risk_Level],
actual_df[['legal_name’, 'risk_level1],
on='legal_name’,
how="inner")
merged_df['is_correct'] = merged_df['Risk_Level'] == merged_df['risk_level']
accuracy = (merged_dff'is_correct].sum() / len(merged_df)) * 100

return accuracy

# List of models and their respective dataframes
model_pairs = [
(ggpt_risk, ggpt_risk_new, "Google GPT"),
(bgpt_risk, bgpt_risk_new, "Bing GPT"),
(gbert_risk, gbert_new_risk, "Google BERT"),
(bbert_risk, bbert_new _risk, "Bing BERT"),
(groberta_risk, groberta_risk_new, "Google RoOBERTa"),
(broberta_risk, broberta_risk_new, "Bing ROBERTa"),
(gvaders_risk, gvaders_risk_new, "Google VADERSs"),
(bvaders_risk, bvaders_risk_new, "Bing VADERS")

# Actual dataframe with true risk levels

actual_df = mtd_companies

# Calculate accuracy differences
print("Performance Comparison Between Original and _New DataFrames:\n")

comparison_results =[]

for original_df, new_df, model_name in model_pairs:
original_acc = calculate_accuracy(original_df, actual_df)
new_acc = calculate_accuracy(new_df, actual_df)

improvement = new_acc - original_acc

comparison_results.append((model_name, original_acc, new_acc, improvement))
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print(f"{model_name} - Original Accuracy: {original_acc:.2f}%, New Accuracy:

{new_acc:.2f}%, Improvement: {improvement:.2f}%")

# Summarize results in a DataFrame
results_df = pd.DataFrame(comparison_results,

columns=['Model’, 'Original_Accuracy', 'New_Accuracy’, 'Improvement'])

# Display Summary
print("\nSummary of Improvements:")

print(results_df.sort_values(by="Improvement’, ascending=False))

import pandas as pd

# Function to calculate accuracy per risk level
def calculate_accuracy_per_risk_level(predicted_df, actual_df, model_name):
# Merge predicted and actual risk levels
merged_df = pd.merge(predicted_df[['legal_name’, 'Risk_Level1],
actual_df[['legal_name’, 'risk_level1],
on="legal_name’,

how='inner")

# Add a column to indicate whether the prediction is correct
merged_df['is_correct’] = merged_df['Risk_Level] == merged_df['risk_level']

# Calculate accuracy for each risk level
results = {}
for level in ['Low', 'Medium’, 'High']:
subset = merged_df[merged_df['risk_level'] == level]
if len(subset) > 0:
accuracy = (subset['is_correct].sum() / len(subset)) * 100
else:
accuracy = 0.0 # No data for this risk level

results[level] = accuracy

print(f*Accuracy for {model_name} (by Risk Level): {results}")
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return results

# List of models and their respective dataframes
model_pairs = [
(ggpt_risk, ggpt_risk_new, "Google GPT"),
(bgpt_risk, bgpt_risk_new, "Bing GPT"),
(gbert_risk, gbert_new_risk, "Google BERT"),
(bbert_risk, bbert_new _risk, "Bing BERT"),
(groberta_risk, groberta_risk_new, "Google RoOBERTa"),
(broberta_risk, broberta_risk_new, "Bing ROBERTa"),
(gvaders_risk, gvaders_risk_new, "Google VADERSs"),
(bvaders_risk, bvaders_risk_new, "Bing VADERS")

# Actual dataframe with true risk levels

actual_df = mtd_companies

# Initialize a DataFrame to store the results
accuracy_results =[]

# Calculate accuracy for each risk level
for original_df, new_df, model_name in model_pairs:

original_accuracy = calculate_accuracy_per_risk_level(original_df, actual_df, model_name + "
Original™)

new_accuracy = calculate_accuracy_per_risk_level(new_df, actual _df, model_name + " New")

# Append the results
accuracy_results.append({
'‘Model": model_name,
‘Low_Original': original_accuracy['Low],
‘Medium_Original’: original_accuracy['Medium’],
'High_Original': original_accuracy['High'],
‘Low_New': new_accuracy['Low'],
'‘Medium_New': new_accuracy['Medium'],
'High_New': new_accuracy['High']
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)

# Convert results to DataFrame

accuracy_df = pd.DataFrame(accuracy_results)

# Display results
print("\nSummary of Accuracy by Risk Level:")
print(accuracy_df)

# Save the results to a file if needed

accuracy_df.to_csv("risk_level_accuracy _comparison.csv", index=False)
# Plotting
plt.figure(figsize=(10, 6))

bar_width=0.4

# Bar plot

bars_original = plt.bar(x, original, width=bar_width, label="Original Models', alpha=0.7)

bars_new = plt.bar([i + bar_width for i in x], new, width=bar_width, label="New Models', alpha=0.7)

# Adding text labels (percentages) on top of each bar
for bar in bars_original:
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height(),
f'{bar.get_height():.1f}%', ha='center', va='bottom’)

for bar in bars_new:
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width() / 2, bar.get_height(),
f'{bar.get_height():.1f}%', ha='center', va="bottom’)

# Adding details to the chart

plt.xlabel('Risk Levels’)

plt.ylabel('Accuracy (%)")

plt.title('Comparison of Original and New NLP Models by Risk Levels')
plt.xticks([i + bar_width / 2 for i in x], labels)

plt.legend()
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# Display the plot
plt.tight_layout()
plt.show()

import pandas as pd

# Function to calculate accuracy
def calculate_accuracy(predicted_df, actual_df):
merged_df = pd.merge(predicted_df[['legal_name’, 'Risk_Level1],
actual_df[['legal_name’, 'risk_level],
on='legal_name',
how="inner")
merged_df['is_correct'] = merged_df['Risk_Level'] == merged_df['risk_level']
accuracy = (merged_dff'is_correct'].sum() / len(merged_df)) * 100

return accuracy

# Define all Google and Bing model pairs
google_models = [
("Google GPT", ggpt_risk, ggpt_risk_new),
("Google BERT", gbert_risk, gbert_new_risk),
("Google ROBERTa", groberta_risk, groberta_risk_new),
("Google VADERSs", gvaders_risk, gvaders_risk_new)

bing_models = [
("Bing GPT", bgpt_risk, bgpt_risk_new),
("Bing BERT", bbert_risk, bbert_new_risk),
("Bing ROBERTa", broberta_risk, broberta_risk_new),
("Bing VADERSs", bvaders_risk, bvaders_risk_new)

# Actual risk levels

actual_df = mtd_companies
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# Function to compute average accuracy for a list of models
def average_accuracy(model_list):
total _accuracy =0
count=0
for name, original_df, new_df in model_list:
original_acc = calculate_accuracy(original_df, actual_df)
new_acc = calculate_accuracy(new_df, actual _df)
total_accuracy += (original_acc + new_acc) / 2 # Average of original and new
count +=1

return total_accuracy / count

# Calculate average accuracies
google_avg_accuracy = average_accuracy(google _models)

bing_avg_accuracy = average_accuracy(bing_models)

# Compare Results

print("Performance Comparison Between Google and Bing DataFrames:")
print(f"Google Average Accuracy: {google_avg_accuracy:.2f}%")
print(f"Bing Average Accuracy: {bing_avg_accuracy:.2f}%")

# Determine which performed better
if google_avg_accuracy > bing_avg_accuracy:
print("\nGoogle-based models performed better overall.”)
elif bing_avg_accuracy > google_avg_accuracy:
print("\nBing-based models performed better overall.")
else:
print("\nGoogle and Bing models performed equally well.™)

""""Combined models accuracy

# Convert final_risk to a DataFrame if it's not already
if isinstance(final_risk, pd.Series):
final_risk = final_risk.reset_index() # Converts Series to DataFrame with indices as columns
final_risk.rename(columns={0: 'risk_cluster'}, inplace=True) # Rename the value column
appropriately
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# Step 1: Verify that final_risk and mtd_companies are DataFrames
print(f"Type of final_risk: {type(final_risk)}")
print(f"Type of mtd_companies: {type(mtd_companies)}")

# Convert final_risk to DataFrame if it's a Series
if isinstance(final_risk, pd.Series):
final_risk = final_risk.reset_index() # Converts Series to DataFrame

final_risk.rename(columns={0: 'risk_cluster}, inplace=True) # Adjust column names

# Validate final_risk and mtd_companies

if isinstance(final_risk, pd.DataFrame):
final_risk.rename(columns={"risk_cluster": "risk_level"}, inplace=True)
final_risk['legal_name'] = final_risk['legal_name"].str.lower().str.strip()

else:

raise TypeError("final_risk is not a DataFrame. Check your input.")

if isinstance(mtd_companies, pd.DataFrame):
mtd_companies.rename(columns={"risk_level": "risk_level _mtd"}, inplace=True)
mtd_companies['legal_name'] = mtd_companies['legal_name'].str.lower().str.strip()
else:

raise TypeError("mtd_companies is not a DataFrame. Check your input.”)

# Step 2: Identify unmatched legal_names for debugging
unmatched_final = set(final_risk['legal_name']) - set(mtd_companies[‘legal _name'])

unmatched_mtd = set(mtd_companies['legal_name']) - set(final_risk['legal_name'])

print("Unmatched in final_risk:", unmatched_final)

print("Unmatched in mtd_companies:", unmatched _mtd)

# Step 3: Remove duplicates in legal_name if any
final_risk = final_risk.drop_duplicates(subset=['legal_name'])

mtd_companies = mtd_companies.drop_duplicates(subset=['legal_name'])

# Step 4: Merge the two datasets on legal _name
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comparison_df = final_risk.merge(
mtd_companies[['legal_name', 'risk_level_mtd],
on='legal_name’,

how='inner'

# Step 5: Compare risk levels

comparison_df['match’] = comparison_df['risk_level’] == comparison_df['risk_level _mtd']

# Step 6: Calculate accuracy
total_legal_names = len(comparison_df)
matching_count = comparison_df['match].sum()

accuracy_percentage = (matching_count / total _legal _names) * 100

# Step 7: Display results
print(f*Total legal names compared: {total_legal names}")
print(f"Number of matches: {matching_count}")

print(f*Accuracy of the combined model: {accuracy_percentage:.2f}%")

# Display sample of comparison results

print(comparison_df.head())

print(set(risk_levels['legal_name']).difference(set(mtd_companies['legal_name'])))

_new combined models accuracy

# Compare predicted risk levels with actual ones
def compare_risk_levels(predicted_risk, actual_risk):
# Merge predicted risk with actual risk on 'legal_name'
comparison = predicted_risk.merge(
actual_risk[['legal_name’, 'risk_level],
on='legal_name’,

how='inner'
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# Compare risk levels

comparison['Match'] = comparison['Risk_Level'] == comparison['risk_level']

# Calculate accuracy

accuracy = comparison['Match'].mean() * 100

# Display results

print(f*Accuracy of Unified Model: {accuracy:.2f}%")
print("Sample of Comparison Results:")
print(comparison.head())

return accuracy, comparison

# Run the comparison

accuracy, comparison_results = compare_risk_levels(risk_levels, mtd_companies)

# Print final accuracy

print(f"Final Accuracy: {accuracy:.2f}%")
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