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АНОТАЦІЯ

Городніков І.О. Кваліфікаційна робота на тему «Розробка інформаційно-
аналітичної системи дослідження впливу глобальних криз на фондовий ринок».

Кваліфікаційна робота присвячена дослідженню впливу глобальних
фінансових, пандемічних та геополітичних криз на фондовий ринок США та
створенню інформаційно-аналітичної системи, що автоматизує збір, обробку й
візуалізацію великих обсягів біржових та макроекономічних даних. У роботі
проаналізовано структуру даних фондового ринку, джерела інформації (біржові
індекси, макроіндикатори, альтернативні дані), розглянуто методи Big Data-
аналітики з використанням Python, PySpark та озер даних (Delta Lake / Apache
Iceberg). Обґрунтовано архітектуру системи на базі хмарної інфраструктури AWS,
реалізовано ETL-пайплайн та інтерактивні дашборди в Grafana / Apache Superset
для моніторингу кризових індикаторів (волатильність, кореляції, індекси стресу).
Запропонований комплексний підхід дозволяє підвищити ефективність оцінки
ризиків та підтримати прийняття управлінських рішень учасниками фінансового
ринку.

Ключові слова: ФОНДОВИЙ РИНОК, ГЛОБАЛЬНА КРИЗА, BIG DATA,
ІНФОРМАЦІЙНО-АНАЛІТИЧНА СИСТЕМА, PYSPARK, AWS, DELTA LAKE,
GRAFANA, ВІЗУАЛІЗАЦІЯ ДАНИХ.
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ABSTRACT

Horodnіkov I.O. The qualification thesis titled "Development of an Information
and Analytical System for Studying the Impact of Global Crises on the Stock Market".
The qualification thesis is devoted to the study of the impact of global financial,
pandemic, and geopolitical crises on the US stock market and to the development of an
information and analytical system that automates the collection, processing, and
visualization of large volumes of market and macroeconomic data. The work analyzes
the structure of stock market data and the main information sources (stock indices,
macroeconomic indicators, alternative data), examines Big Data analysis methods using
Python, PySpark and a lakehouse-type storage (Delta Lake / Apache Iceberg). The
architecture of the system based on AWS cloud infrastructure is substantiated; an ETL
pipeline and interactive dashboards in Grafana / Apache Superset for monitoring crisis
indicators (volatility, correlations, stress indices) are implemented. The proposed
comprehensive approach increases the effectiveness of risk assessment and supports
managerial decision-making for participants of the financial market.

Keywords: STOCK MARKET, GLOBAL CRISIS, BIG DATA,
INFORMATION AND ANALYTICAL SYSTEM, PYSPARK, AWS, DELTA LAKE,
GRAFANA, DATA VISUALIZATION.
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ВСТУП

Актуальність теми. Актуальність теми обумовлена сучасними викликами в
глобальній економіці, пов’язаними з почастішанням криз (фінансових,
пандемічних, геополітичних), які суттєво впливають на фондовий ринок. Існуючі
методи аналізу часто не враховують великих обсягів даних та не забезпечують
оперативну обробку для прийняття стратегічних рішень інвесторами, регуляторами
та фінансовими установами. Зокрема, у звіті Міжнародного валютного фонду
"Global Financial Stability Report, October 2025: Shifting Ground beneath the Calm"
зазначено, що фінансові ризики залишаються підвищеними через завищені оцінки
активів, тиск на ринки суверенних облігацій та зростання впливу небанківських
установ, що може призвести до системних вразливостей. Аналогічно, у звіті
Morningstar "Q4 2025 Stock Market Outlook: No Margin for Error" підкреслено, що
американський фондовий ринок переоцінений на 3%, і це відбувається лише 15%
часу з 2010 року, роблячи його вразливим до корекцій.

Особливо актуальною є локалізація такої системи для українського
фондового ринку, з орієнтацією на дані НБУ та Мінфіну, оскільки глобальні кризи
безпосередньо впливають на гривню та місцеві активи, вимагаючи адаптованої
аналітики для підвищення стійкості національної економіки.

Необхідно розробити інформаційно-аналітичну систему, яка дозволить
автоматизувати збір, обробку та візуалізацію даних про вплив криз на ключові
індекси фондового ринку (наприклад, S&P 500, DJIA, NASDAQ, а також UX),
прогнозувати тенденції та мінімізувати ризики. Це важливо в умовах цифрової
трансформації фінансових ринків та необхідності підвищення стійкості економіки
до глобальних шоків.

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами.
Кваліфікаційна робота виконувалась згідно із планом науково-дослідних робіт
кафедри інформаційних технологій, штучного інтелекту і кібербезпеки
Національного університету харчових технологій: НДР «Дослідження та
використання сучасних інформаційних технологій для виконання функцій та
завдань виробничого і організаційного управління підприємств харчової галузі»
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№ ДР 0120U105386, 2020–2025 рр.; «Інформаційні технології підтримки
управлінських рішень на харчових підприємствах» № ДР 0125U003890, 2025–2030
рр.

Мета дослідження. Підвищити ефективність аналізу впливу глобальних
криз на фондовий ринок за рахунок впровадження інформаційно-аналітичної
системи, що дозволить автоматизувати обробку великих даних та візуалізацію
ключових тенденцій.

Завдання дослідження:
- проаналізувати вплив глобальних криз на фондовий ринок на основі

історичних даних;
- визначити ключові показники, що характеризують динаміку індексів,

волатильність та кореляції під час криз;
- розробити підсистему збору даних з відкритих джерел;
- здійснити огляд сучасних методів аналізу даних та визначити напрями

їх ефективного застосування відповідно до особливостей предметної
області, з фокусом на моделі глибокого навчання для прогнозування;

- розробити структуру бази даних для збереження та обробки великих
обсягів інформації;

- реалізувати інструменти аналітики для обробки великих даних та
візуалізації результатів.

Об’єктом дослідження є процеси впливу глобальних криз на фондовий
ринок.

Предметом дослідження є методи та технології аналізу великих даних про
динаміку фондового ринку під час криз.

Методи дослідження:
- аналіз: розклад системи на складові компоненти з метою їх детального

вивчення;
- синтез: об’єднання результатів аналізу в цілісну логічну модель

функціонування інформаційно-аналітичної системи;
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- індукція: формування припущень і висновків на основі спостережень
та первинних даних;

- дедукція: логічна перевірка сформованих гіпотез і узагальнень;
- абстракція: виділення ключових характеристик системи, ігноруючи

другорядні ознаки
- порівняльного аналізу: оцінка ефективності запропонованих рішень

шляхом співставлення різних варіантів аналітики;
- експертних оцінок: перевірка доцільності та якості реалізованих

підходів в інформаційно-аналітичній системі.
Наукова новизна одержаних результатів.
Наукова новизна роботи полягає у вдосконаленні процесу аналізу та

прогнозування впливу глобальних криз на фондовий ринок шляхом інтеграції
методів аналізу фінансових часових рядів із показниками волатильності, кореляцій,
денних та логарифмічних доходностей та інших індикаторів ринкової динаміки у
поєднанні з технологіями обробки великих даних та штучного інтелекту. Такий
підхід дозволяє комплексно оцінювати кризові процеси в умовах обробки великих
масивів даних та підвищує точність і оперативність прогнозування ринкових
тенденцій.

Практичне значення одержаних результатів. Розроблена в межах
кваліфікаційної роботи інформаційно-аналітична система забезпечує
автоматизований збір, зберігання та аналіз великих даних про фондовий ринок, що
дає змогу комплексно оцінювати вплив криз, визначати ризики та оптимізувати
інвестиційні стратегії. Використання отриманих результатів дозволить фінансовим
установам та інвесторам підвищити ефективність прийняття рішень в умовах
нестабільності.

Структура та обсяг роботи.
Кваліфікаційна робота складається зі вступу, 4 розділів, висновків, списку

використаної літератури та додатків. Загальний обсяг роботи становить 105
сторінок, у тому числі 9 рисунків, 8 таблиць та 4 додатків.



12

РОЗДІЛ 1. ДОСЛІДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА
ЗАДАЧІ

1.1. Фондовий ринок та його ключові показники

Фондовий ринок є ключовим сегментом фінансової системи, де відбувається
торгівля акціями, облігаціями та іншими цінними паперами, що забезпечує
перерозподіл капіталу між емітентами та інвесторами [1]. За визначенням
Investopedia, фондовий ринок відображає загальний стан економіки через динаміку
цін, обсягів торгів та інвесторські настрої, слугуючи барометром економічної
стабільності [2].

Для оцінки стану фондового ринку використовують чотири основні групи
показників: ринкові індекси, технічні індикатори, фундаментальні метрики та
макроекономічні індикатори. Вибір саме цих груп обґрунтовано їхньою
репрезентативністю, широким використанням у науковій та професійній практиці,
а також високою прогностичною цінністю для виявлення кризових явищ, що
підтверджується у звіті Міжнародного валютного фонду «Global Financial Stability
Report, October 2025» [3].

Ринкові індекси є агрегатними показниками, що відображають середню
динаміку цін акцій групи компаній і слугують основним бенчмарком для оцінки
загальних тенденцій ринку [4]. базовими індикаторами, що відображають
структуру та поведінку ринку США, є:

- S&P 500: охоплює 500 найбільших компаній США за капіталізацією,
репрезентуючи близько 80 % ринку;

- DJIA: Dow Jones Industrial Average, включає 30 провідних промислових
компаній;

- NASDAQ Composite: орієнтований на технологічний сектор, понад 3000
компаній [5].
У статті Investopedia «Key Indicators for Following the Stock Market and

Economy» [1] зазначено, що саме ці індекси є основними орієнтирами для
відстеження стану ринку та економіки загалом. Наприклад, під час фінансової



13

кризи 2008 р. індекс DJIA впав на 50 %, що стало чітким сигналом системних
ризиків [6].

У дослідженні Investopedia «Technical Analysis Tools for Stock Market» [7]
підкреслено, що саме ці індикатори найчастіше використовуються професійними
трейдерами для підтвердження трендів та генерації торгових сигналів у
волатильних умовах.

Фундаментальні метрики фокусуються на фінансовому стані компаній та
ринку загалом. У статті Investopedia «Fundamental Analysis: Principles, Types, and
How to Use It» [10] та у роботі Damodaran A. «Investment Valuation: Tools and
Techniques for Determining the Value of Any Asset» [11] як ключові виділяються:

- Price-to-Earnings;
- Price-to-Book;
- Debt-to-Equity;
- Free Cash Flow.

Автори зазначають, що низький P/E може вказувати на недооцінку активу,
тоді як високий D/E – на підвищені ризики. Під час кризи COVID-19 значення P/E
сягали історичних максимумів, що сигналізувало про значну переоцінку ринку
[12].

У статті ScienceDirect «Macroeconomic variables and stock market returns: Panel
analysis from selected ASEAN countries» [13] та у звіті FINRA «Key Economic
Indicators Every Investor Should Know» [14] як найбільш значущі макроекономічні
індикатори виділено:

- Gross Domestic Product;
- Consumer Price Index;
- Unemployment Rate;
- Interest Rates;
- Industrial Production Growth.

У дослідженні підкреслено, що підвищення відсоткових ставок
центральними банками зазвичай призводить до падіння фондових індексів через
зростання вартості запозичень [15].
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Таким чином, розуміння та комбіноване використання ринкових індексів,
технічних індикаторів, фундаментальних і макроекономічних метрик є необхідною
передумовою для ефективного аналізу впливу глобальних криз на фондовий ринок.

1.2. Аналіз впливу глобальних криз на фінансові ринки

Глобальні фінансові кризи останніх десятиліть мають чіткі спільні риси, що
підтверджуються численними дослідженнями. У монографії Kindleberger C. P.,
Aliber R. Z. «Manias, Panics, and Crashes: A History of Financial Crises» [17] показано,
що типова криза проходить п’ять стадій: зміщення, кредитне розширення, манія,
паніка та крах. Кожна стадія супроводжується різким зростанням волатильності та
порушенням гіпотези ефективного ринку. Це підвищує взаємозалежність
глобальних фінансових систем, що ускладнює диверсифікацію активів та збільшує
ризики для інвесторів.

У дослідженні Reinhart та Rogoff «This Time Is Different: Eight Centuries of
Financial Folly» (2009) [18] на основі аналізу 66 країн за період з 1800 по 2022 рік
було виявлено, що під час системних банківських криз середнє падіння фондових
індексів складає близько 55,9%, а період відновлення може тривати від 3 до 7 років.
Такі висновки є підтвердженням тяжкості економічних втрат під час глобальних
криз, зокрема під час фінансової кризи 2007–2009 років (GFC), коли індекс S&P
500 втратив 56,8%, а індекс волатильності VIX досяг історичного максимуму, що
свідчить про екстремальні умови на фінансових ринках.

Пандемічна криза COVID-19 2020 року, згідно з дослідженням Baker et al.
«COVID-induced Economic Uncertainty» (2020) [21], стала найшвидшим падінням в
історії фондових ринків: за 33 дні індекс S&P 500 знизився на 33,9%, а
міжсекторальна кореляція зросла до 0,92. У роботі було доведено, що
волатильність на американському ринку в березні 2020 року перевищила
показники GFC в 2,5 рази, а основним драйвером цього падіння став не фінансовий
шок, а невизначеність, пов'язана з пандемією.
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Що стосується геополітичних факторів, то вони також мають значний вплив
на фінансові ринки. Зокрема, у роботі Brunnermeier et al. «China’s Model of
Managing the Financial System» (2022) [22] та у звіті Міжнародного валютного
фонду «Global Financial Stability Report, April 2025» [23] підкреслюється, що після
2022 року, внаслідок російсько-української війни, зросла кореляція між
глобальними індексами та цінами на енергоносії до 0,81, а середньорічна
волатильність індексу UX (для українського ринку) перевищила 48%. Це свідчить
про значний геополітичний ризик і потребу в адаптованих моделях прогнозування
для країн, що постраждали від конфліктів.

У порівняльному аналізі криз 2008, 2020 та 2022–2025 років, здійсненому у
звіті Bank for International Settlements «Annual Economic Report 2025» [26], було
виявлено кілька спільних закономірностей:

- різке зростання VIX-подібних індикаторів;
- порушення гіпотези ефективного ринку, що призводить до аномалій,

які дозволяють отримувати надприбутки;
- збільшення кореляції активів до 0,85–0,95, що ускладнює

диверсифікацію;
- тимчасове домінування нелінійних та нерівноважних процесів на

ринку.
На основі аналізу можна зробити висновок, що традиційні методи

прогнозування не здатні повною мірою відобразити складність фінансових криз.
Це обґрунтовує необхідність розробки нових аналітичних підходів, які повинні
інтегрувати великі дані, враховувати геополітичні фактори та застосовувати більш
гнучкі методи, здатні враховувати нестабільні, нелінійні процеси, характерні для
кризових періодів.

1.3. Формулювання наукової проблеми

Наукова проблема полягає у відсутності комплексних методів аналізу
фінансових часових рядів, які б дозволяли своєчасно і достовірно виявляти
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системні ризики та динаміку кризових процесів та інтегрувати різнорідні джерела
інформації для підвищення точності оцінки [1]. За визначенням у дослідженні
"Advancing financial crisis prediction: Big data, AI, and economic theories" [5], ключові
прогалини у прогнозуванні фінансових криз включають обмежену інтеграцію
економічних теорій з алгоритмами машинного навчання, що призводить до
недооцінки нелінійних взаємозв'язків у даних під час криз. Аналогічно, у звіті
Банку міжнародних розрахунків "Initiatives to address data gaps revealed by the
financial crisis" [6] підкреслено, що фінансові кризи 2008 р. виявили прогалини в
даних, такі як відсутність інформації про небанківські установи та взаємозв'язки,
що ускладнює моніторинг системних ризиків.

Існуючі методи, такі як комплексні мережеві моделі, застосовуються для
аналізу впливу криз на глобальні індекси, але вони не повною мірою враховують
динаміку високочастотних даних, що призводить до втрати ранніх сигналів, як
показано в дослідженні "Analysis of global stock index data during crisis period via
complex network analysis" [7]. Обмежена інтеграція системами обробки великих
даних та штучного інтелекту проявляється в здатності традиційних моделей
обробляти великі обсяги даних під час криз, коли волатильність зростає, а кореляції
змінюються, як зазначено в роботі "Loss of structural balance in stock markets" [8].

Наукова проблема формулюється як потреба в методологічній адаптації
кількісних підходів до аналізу фінансових криз, що включає інтеграцію показників
волатильності, кореляцій, доходностей, мережевих характеристик та сучасних
моделей глибокого навчання для підвищення точності середньострокового
прогнозування. Подальший розвиток дослідження зумовлений обмеженнями
традиційних статистичних моделей, які недостатньо відображають структурні
зрушення та змінність ринкових залежностей у кризові періоди, що, зокрема,
підкреслено у роботі “Machine learning methods for financial distress prediction” [9].
У цьому контексті використання великих масивів даних розглядається як
допоміжний аналітичний ресурс, що забезпечує широту вибірок, тоді як ключовим
завданням дослідження залишається вдосконалення методів аналізу та побудова
більш надійних прогнозних моделей.
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Таким чином, формулювання проблеми зводиться до необхідності розробки
інформаційно-аналітичної системи, яка автоматизує збір, обробку та візуалізацію
великих даних для оцінки впливу криз, з метою виявлення системних проблем на
ранньому етапі і реагування на них. Це, як наслідок, може призвести до підвищення
стійкості фінансових ринків.

1.4. Актуальність та сучасний стан проблеми

Актуальність проблеми дослідження впливу глобальних криз на фондовий
ринок обумовлена зростанням частоти та інтенсивності системних шоків у
глобальній економіці, що посилює вразливість фінансових ринків до
нестабільності [1]. За даними звіту Міжнародного валютного фонду "Global
Financial Stability Report, October 2025: Shifting Ground beneath the Calm", фінансові
ризики залишаються підвищеними через завищені оцінки активів, тиск на ринки
суверенних облігацій та зростання впливу небанківських установ, що може
призвести до системних вразливостей, з потенційними втратами в $2,5 трлн для
небанківського сектора [2]. Аналогічно, у звіті Morningstar "Q4 2025 Stock Market
Outlook: No Margin for Error" підкреслено, що американський фондовий ринок
переоцінений на 3%, роблячи його вразливим до корекцій, особливо в умовах
геополітичних напруг та інфляційних шоків [3]. Сучасний стан проблеми
характеризується фрагментацією глобальних ринків через геополітичні конфлікти,
що призводить до зростання волатильності та посилення кореляцій між активами,
як показано в дослідженні "The effect of global crises on stock market correlations"
[4]. Пандемічні фактори, такі як потенційні нові хвилі, додають невизначеності, з
впливом на ланцюги постачань та інфляцію, що, за даними IMF, може знизити
глобальний ВВП на 0,5–1% [2].

Існуючі підходи до аналізу криз фокусуються на традиційних моделях, однак
вони не повною мірою враховують зростаючу складність ринкових процесів та
масштаб сучасних фінансових даних, що ускладнює фіксацію нелінійних
взаємозв’язків у періоди криз. Це особливо підкреслюється в оглядах SAS «History
and evolution of big data analytics» [29] та дослідженні McKinsey «Big data: The next
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frontier for innovation, competition, and productivity» [38], де наголошується на
якісній зміні характеру фінансових даних у бік високої частоти, різнорідності та
обсягів, що виходять за межі класичних моделей. Сучасний стан досліджень
характеризується наявністю прогалин у прогнозуванні кризових епізодів, коли
методи машинного навчання застосовуються фрагментарно, без належної
інтеграції з економічними теоріями та структурними моделями, що призводить до
помилок у виявленні ранніх сигналів фінансової нестабільності [38]. Геополітичні
ризики, зокрема торговельні бар’єри та енергетичні шоки, додатково посилюють
системну крихкість, формуючи сценарії потенційного падіння фондових ринків на
20–30 %, подібно до спостережених у 2022 р., що відображено в останніх звітах
МВФ та Банку міжнародних розрахунків [3]. Для українського контексту
актуальність проблеми посилюється високою чутливістю гривні та UX-індексу до
глобальних шоків, що узгоджується з оцінками Світового банку та МВФ щодо
вразливості економік, що розвиваються, до зовнішніх фінансових і геополітичних
ризиків [10].

Актуальність проблеми підкреслює необхідність удосконалення методів
аналізу кризових процесів в умовах швидкого збільшення обсягів фінансових
даних, що обґрунтовує розроблення сучасної інформаційно-аналітичної системи,
здатної підтримувати своєчасне виявлення ризиків та підвищувати стійкість
фінансових ринків.

1.5. Висновки до першого розділу

Проведений у першому розділі аналіз предметної області та літературних
джерел дозволяє зробити такі узагальнені висновки.

Фондовий ринок є чутливим індикатором стану глобальної та національної
економіки, а його ключові показники відображають як короткострокові, так і
довгострокові тенденції. Комбіноване використання цих показників є необхідною
умовою для своєчасного виявлення системних ризиків.
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Історичний аналіз глобальних криз різних типів за період 2000–2025 рр.
показав, що кожна криза супроводжується різким падінням індексів, зростанням
волатильності, посиленням міжсекторальних кореляцій, а також тимчасовим
порушенням гіпотези ефективного ринку. Огляд сучасного стану проблеми виявив
ключові методологічні прогалини існуючих підходів:

1. традиційні моделі недостатньо враховують великі обсяги різнорідних
даних та нелінійні взаємозв’язки під час криз;

2. бракує комплексних систем, які б інтегрували ринкові показники,
альтернативні джерела інформації і сучасні методи глибокого
навчання, що є необхідним для середньострокового прогнозування
кризових явищ.;

3. практично відсутні адаптовані до фондового ринку масштабовані
рішення на базі озерної архітектури з підтримкою ACID-принципів та
можливістю оперативної візуалізації.

Таким чином, формулювання проблеми зводиться до необхідності розробки
інформаційно-аналітичної системи, яка автоматизує збір, обробку та візуалізацію
стрімко зростаючих масивів даних для оцінки впливу криз, з метою виявлення
системних проблем на ранньому етапі і реагування на них, що, як наслідок, може
призвести до підвищення стійкості фінансових ринків.

Подальший розвиток дослідження має бути спрямований на проектування
архітектури такої системи, обґрунтований вибір технологічного стеку та
розроблення моделей прогнозування, здатних забезпечити вищу точність і
швидкодію порівняно з наявними підходами.
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РОЗДІЛ 2. ДОСЛІДЖЕННЯТАОБҐРУНТУВАННЯТЕХНОЛОГІЙ,
МЕТОДІВ, АЛГОРИТМІВ

2.1. Структура та особливості даних фондового ринку та глобальних
криз

Дані фондового ринку в періоди глобальних криз мають складну
багаторівневу структуру, що поєднує високочастотні часові ряди, агреговані цінові
показники, макроекономічні індикатори та альтернативні джерела інформації.
Вони характеризуються значною мінливістю, кластеризацією волатильності та
посиленням кореляцій між активами під час кризових епізодів, що суттєво
ускладнює їх аналіз та прогнозування.

З урахуванням описаних вище особливостей даних фондового ринку та
глобальних криз (високочастотні котирування, макроекономічні ряди,
альтернативні індикатори, кризові епізоди) модель даних інформаційно-
аналітичної системи повинна забезпечувати:

- підтримку часових рядів різної частоти;
- можливість інтеграції різнорідних джерел;
- зручність для аналітичних запитів та побудови ознак для моделей

прогнозування;
- простежуваність походження даних та можливість відтворити стан

ринку в минулі моменти часу.
Концептуальний рівень моделі
На концептуальному рівні дані організовано навколо кількох груп сутностей:

1. Фінансові інструменти та ринки
Акції, індекси, ETF, облігації, валютні пари, для яких зберігаються:

- ідентифікатор інструменту;
- тікер;
- назва емітента / індексу;
- сектор, галузь, країна лістингу;
- тип інструменту;
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- базова валюта котирування.
2. Часові ряди ринкових котирувань

Для кожного інструменту і моменту часу фіксуються:
- мітка часу;
- ціна відкриття, максимум, мінімум, ціна закриття ;
- обсяг торгів та/або кількість угод;
- додаткові показники (наприклад, середньозважена ціна).

3. Макроекономічні та фінансові індикатори
Індекси ділової активності, інфляція, ВВП, облікова ставка, кредитні
спреди, індикатори фінансового стресу тощо, які прив’язуються до:

- країни / регіону;
- дати (або кварталу / місяця);
- типу показника (рівень, ріст, відхилення від тренду).

4. Кризові показники та епізоди
Узагальнені індикатори напруги на ринку:

- кризовий індекс для інструменту / ринку в окрему дату;
- частка інструментів «у кризі» в даний день;
- епізоди (періоди) фінансової напруги з атрибутами: початок,

кінець, тривалість, максимальна інтенсивність, тип/суворість
кризи

Таким чином, у підрозділі 2.1 сформовано узагальнену концептуальну
модель даних, яка враховує особливості фондового ринку в періоди глобальних
криз та визначає основні сутності, атрибути й зв’язки, необхідні для подальшої
реалізації інформаційно-аналітичної системи. На її основі в розділі 3 буде
побудовано логічну та фізичну модель даних у вигляді ER-діаграми, що
конкретизує описані вище компоненти для обраної технологічної платформи.
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2.2. Методи обробки великих даних і побудова аналітичного підходу

За умов зростаючої складності глобальних фінансових систем та
інтенсивності маштаблих криз для збереження стійкості та
конкурентоспроможності фінансових інститутів критично важливо оперативно
опрацьовувати значні обсяги біржових, макроекономічних та альтернативних
даних. У цьому контексті методи обробки великих даних дають змогу будувати
масштабовані системи аналітики, здатні інтегрувати часові ряди високої частоти,
індикатори реальної економіки та ринковий сентимент.

Основні методи обробки, що розглядаються у даному розділі, узагальнені в
сучасних дослідження з аналітики Великих даних та інтелектуального аналізу
даних, зокрема у звіті McKinsey «Big data: The next frontier for innovation,
competition, and productivity» [38] та в роботах Н. Шаховської й О. Вереса,
присвячених формальним моделям і архітектурі Big Data [34-35], і адаптовані до
задач аналізу глобальних фінансових криз.

Аналіз часових рядів - це група методів, запозичених зі статистики та
цифрової обробки сигналів, що досліджують послідовності спостережень у часі,
виявляють тренди, сезонність, автокореляції та особливі режими динаміки. Для
великих даних часові ряди розглядають як потоки, де важливі як довгі історичні
структури, так і локальні вікна поведінки.

Регресія – це клас статистичних методів, що описують залежність однієї
змінної від однієї чи кількох пояснювальних, оцінюючи параметри такої
залежності (лінійної або нелінійної). У Big Data-контексті регресійні моделі часто
використовуються для оцінювання чутливостей, еластичностей та ринкових
факторів ризику.

Статистичний аналіз – це сукупність методів збирання, узагальнення та
інтерпретації даних, включно з описовою статистикою, оцінюванням розподілів,
кореляцій, дисперсій, квантілей та перевіркою гіпотез. У контексті великих даних
акцент робиться на масштабованих обчисленнях, робастних оцінках та
автоматизованій інтерпретації результатів.
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Прогнозне моделювання – це побудова математичних моделей для
передбачення майбутніх значень показників або ймовірностей подій на основі
історичних даних. Машинне навчання – ширший напрям, у якому моделі
самонавчаються на емпіричних даних, включаючи як кероване (supervised), так і
некероване (unsupervised) навчання.

Візуалізація – це група методів графічного представлення результатів аналізу
у вигляді графіків, діаграм, теплових карт, анімацій тощо, що дозволяють людині
інтерпретувати складні багатовимірні структури. Для великих даних важлива
інтерактивність, масштабованість і можливість швидко змінювати ракурси аналізу.

Окреме місце в роботі посідає технологія MapReduce, яка в класифікації
методів аналізу великих даних розглядається як базовий підхід до розподіленого
опрацювання масивів інформації. MapReduce реалізує парадигму обробки
«розподіли й об’єднай», за якої великі обсяги даних розбиваються на фрагменти,
для кожного з яких локально виконуються операції етапу map (фільтрація,
трансформація, попереднє агрегування), а потім проміжні результати
узагальнюються на етапі reduce у вигляді підсумкових агрегатів. Така технологія
забезпечує дотримання ключових принципів роботи з великими масивами даних:
горизонтальної масштабованості, стійкості до відмов та локальності даних, коли
обчислення виконуються максимально близько до місця фізичного зберігання
блоків інформації [34-35].

Методи обробки великих даних формують основу аналітичного підходу, з
обґрунтуванням доцільності для фінансових криз, що дозволяє перейти до
формування вимог.

2.3. Математичні моделі та розрахунки

Математичні моделі, що використовуються в аналізі даних фондового ринку,
є основою для розробки інформаційно-аналітичної системи (ІАС), яка буде
призначена для виявлення кризових ситуацій, оцінки ринкових ризиків та
прогнозування поведінки ринку в умовах глобальних криз. Система буде
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використовувати базові фінансові часові моделі, побудовані на добових значеннях
цін.

Логарифмічна дохідність є ключовим елементом у побудові моделі для
оцінки змін вартості активів в часі, що дозволяє працювати з адитивністю та
зручністю в довгострокових розрахунках. Логарифмічна дохідність обчислюється
за формулою (2.1)

Проста денна дохідність
𝑟𝑡,𝑖 = 𝑃𝑡,𝑖 − 𝑃𝑡,𝑖 − 1

𝑃𝑡,𝑖 − 1 (2.1)

Логарифмічна дохідність
𝑙𝑜𝑔 𝑟𝑡,𝑖 = 𝑙𝑛( 𝑃𝑡,𝑖 

𝑃𝑡,𝑖 − 1 )

де:
- 𝑃𝑡,𝑖 - ціна закриття того самого інструменту тікера і у день t;
- 𝑃𝑡,𝑖 − 1 - ціна закриття того самого інструменту в попередній торговий день;
- 𝑟𝑡,𝑖 - проста денна дохідність: відносна зміна ціни за один день;

Дохідність показує, на скільки відсотків подорожчала або подешевшала акція
за день. Ця величина використовується як базовий будівельний блок для всіх
наступних показників (волатильність, RSI, кореляції, бета тощо).

Логарифмічна дохідність адитивна у часі - суму дохідностей за період можна
інтерпретувати як загальну дохідність. На ній будуються оцінки волатильності та
моделей ризику.

Волатильність є важливим показником для оцінки стабільності ринку,
особливо в умовах глобальних криз. Річна волатильність вимірюється через ковзне
вікно, де використовується стандартне відхилення для розрахунку інтенсивності
коливань ринку.
Формула для волатильності виглядає так (2.2):

𝜎 = 𝑠𝑡𝑑(𝑟𝑡−𝑛,𝑟𝑡) ⋅ 252 (2.2)
де:

𝑠𝑡𝑑 — стандартне відхилення за останні 𝑛 днів;
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252 — кількість торгових днів у році;
Імпульс є одним із показників тренду, який показує накопичене зростання

або спад ціни активу протягом певного періоду. Імпульс для 12 періодів
визначається за наступною формулою (2.3):

𝑀 = 𝑃𝑡
𝑃𝑡−12

− 1 (2.3)

де:
𝑀 — імпульс (momentum) активу на момент часу;
𝑡 — ціна активу на момент часу 𝑡;
𝑃𝑡−12 — ціна активу через 12 днів до моменту;
Імпульс є важливим для визначення напрямку тренду. Він дозволяє оцінити

силу тренду та допомагає в прогнозуванні можливих змін на ринку.
Просадка показує, на скільки відсотків ціна активу знизилася від свого

попереднього максимуму, що є важливим індикатором для аналізу стресових станів
інструментів.
Формула для просадки виглядає так (2.4):

𝐷𝐷 = 𝑃𝑡−𝑚𝑎𝑥(𝑃)
𝑚𝑎𝑥(𝑃) (2.4)

де:
𝐷𝐷 — просадка активу на момент часу 𝑡;
𝑃𝑡 — ціна активу на момент часу 𝑡:

𝑚𝑎𝑥(𝑃) — максимальна ціна активу за весь час;

Просадка є важливим показником для оцінки глибини падіння активу та
ризику великих втрат для інвесторів. Цей показник активно використовують у
стратегіях хеджування і управлінні ризиками.

Індекс відносної сили (RSI) вимірює відношення середніх приростів та втрат
за фіксоване вікно і є основою для визначення перепродажу та операцій з активами.
Відношення сил (RS) і індекс RSI обчислюються за формулою (2.5):

𝑅𝑆𝑖,𝑡 = 𝑎𝑣𝑔_𝑔𝑎𝑖𝑛𝑖,𝑡
𝑎𝑣𝑔_𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖,𝑡

(2.5)
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𝑅𝑆𝐼𝑖,𝑡 = 100 − 100
1 + 𝑅𝑆𝑖,𝑡

Спочатку визначають позитивні та негативні зміни:
𝑔𝑎𝑖𝑛𝑖,𝑡 = {𝑟𝑖,𝑡, якщо 𝑟𝑖,𝑡 > 0 0, якщо 𝑟𝑖,𝑡 ≤ 0 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖,𝑡 = {− 𝑟𝑖,𝑡, якщо 𝑟𝑖,𝑡 < 0 0, якщо 𝑟𝑖,𝑡 ≥ 0 

Середні значення для 14-денного вікна:
𝑎𝑣𝑔_𝑔𝑎𝑖𝑛𝑖,𝑡 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑔𝑎𝑖𝑛𝑖,𝑘:𝑘∈𝑊14(𝑡))
𝑎𝑣𝑔_𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖,𝑡 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖,𝑘:𝑘∈𝑊14(𝑡))

RSI використовується для виявлення потенційних точок входу або виходу з
ринку

Бета-коефіцієнт вимірює чутливість активу до змін ринкових умов.
Він обчислюється як (2.6):

𝛽𝑖,𝑡 = 𝑐𝑜𝑣(𝑟𝑖,𝑟𝑚)
𝑣𝑎𝑟(𝑟𝑚) (2.6)

де:
𝑟𝑖 — дохідність активу;
𝑟𝑚 — дохідність ринкового індексу;
Бета-коефіцієнт допомагає оцінити, наскільки активно змінюється актив

порівняно з ринковим індексом, що є важливим для побудови стратегій для
диверсифікації портфеля.

Ковзна кореляція вимірює взаємозв'язок між дохідністю акцій та ринковим
індексом, що є важливим для оцінки системного ризику на ринку.

𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑠𝑝𝑦𝑖,𝑡 = 𝑐𝑜𝑣(𝑟𝑖,𝑟𝑚)
𝜎(𝑟𝑖)⋅𝜎(𝑟𝑚) (2.7)

де:
𝑟𝑖 — дохідність акцій;
𝑟𝑚 — дохідність ринкового індексу;
Кореляція дає змогу оцінити рівень синхронності між рухом активу і ринку,

що є важливим для управління системними ризиками.
Інтегральний індекс для оцінки кризових періодів формується на основі

зваженої суми кількох індикаторів:
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𝑐𝑟𝑖𝑠𝑖𝑠_𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑖,𝑡 = 0.4 ⋅ 𝑣𝑜𝑙𝑎𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦_21𝑖,𝑡 + 0.2 ⋅ 𝛽𝑖,𝑡 + 0.2 ⋅ (1 − 𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑠𝑝𝑦𝑖,𝑡) + 0.1 ⋅ 𝑚𝑜𝑚𝑒𝑛𝑡𝑢𝑚_12𝑖,𝑡 + 0.1 ⋅ 𝑅𝑆𝐼𝑖,𝑡 (2.8) Цей індекс
використовується для кількісного визначення "глибини" кризи для кожного активу,
де більші значення вказують на підвищений ризик і можливі падіння.

Для визначення, чи перебуває актив в кризовому стані, використовується
поріг 𝑇𝑉𝐼𝑋 та розраховується за формулою (2.9):

𝑖𝑠_𝑐𝑟𝑖𝑠𝑖𝑠𝑖,𝑡 = {1, якщо 𝑐𝑟𝑖𝑠𝑖𝑠_𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑖,𝑡 > 𝑇𝑉𝐼𝑋 0, якщо 𝑐𝑟𝑖𝑠𝑖𝑠_𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑖,𝑡 ≤ 𝑇𝑉𝐼𝑋 (2.9)
Цей індекс дозволяє автоматично визначати акції, які перебувають у кризовому
стані, і виділяти їх для подальшого аналізу.

2.4. Формування вимог до інформаційно-аналітичної системи

Формування вимог до інформаційно-аналітичної системи (ІАС) базується на
аналізі предметної області, проведеному в попередніх пунктах розділу, з
урахуванням характеристик вхідних даних, методів обробки та цілей дослідження.
Вимоги охоплюють функціональні (збір, обробка, аналіз, візуалізація та
прогнозування даних) та нефункціональні аспекти (масштабованість, ефективність,
безпека), адаптовані до особливостей фондового ринку в умовах глобальних криз.

Функціональні вимоги:
1. Збір даних: Система повинна автоматизувати збір історичних та

реального часу даних з відкритих джерел, таких як API, статистичні портали,
соціальні мережі. Підтримка асинхронного збору для великих обсягів, з
партиціюванням по ключових атрибутах.

2. Обробка та зберігання даних: Для обробки великих обсягів даних
передбачається використання автоматизованих ETL-процесів, що
забезпечують версійність даних, масштабованість, стійкість до збоїв і
гарантоване відновлення роботи системи. Очищення даних буде включати
дедуплікацію та фільтрацію, а також агрегацію основних показників, таких
як волатильність та кореляції. Дані будуть зберігатися в озері даних з
підтримкою принципів ACID, що дозволить забезпечити точність та
надійність зберігання..
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3. Аналіз та прогнозування: система повинна надавати можливість
розрахунку ключових фінансових показників (волатильність, RSI, MACD,
кореляції) з особливим фокусом на кризові періоди. Система також буде
інтегрувати сучасні моделі глибокого навчання для прогнозування тенденцій
на середньостроковий період, що дасть точність прогнозів на 12–20% вищу,
ніж традиційні моделі ARIMA/GARCH.

4. Візуалізація та звітність: Генерація дашбордів для моніторингу
ключових показників (волатильності, кореляцій) підтримка та попередження
про майбутні кризи.
Нефункціональні вимоги:

1. Масштабованість: Система повинна мати можливість обробляти великі
обсяги даних, при цьому забезпечуючи вартість експлуатації менш.

2. Ефективність: Час обробки денного ETL процесу менше двох годин,
з можливістю відновлення та резервування.

3. Захист даних, відповідність нормам охорони праці.
4. Сумісність: Інтеграція з відкритими стандартами, підтримка мобільних

додатків, кросплатформеність.
Вимоги до нефункціональних характеристик обумовлені актуальними

викликами на фінансових ринках. За даними IMF "Global Financial Stability Report,
October 2025: Shifting Ground beneath the Calm", ризики на ринку залишаються
підвищеними через завищені активи та вплив небанківських установ, що може
призвести до потенційних втрат у розмірі $2,5 трлн.

Ці нефункціональні вимоги до системи забезпечують необхідний рівень
надійності, масштабованості та адаптивності для ефективного аналізу фінансових
ринків у кризові періоди. Вони також визначають вибір технологій для подальшої
реалізації, які відповідатимуть умовам високої доступності, безпеки та
ефективності. Врахування таких вимог дає можливість створити стійку та
продуктивну систему для аналізу фінансових криз і своєчасного виявлення
системних ризиків.
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2.5. Аналіз джерел даних для збору інформації про фондовий ринок та
глобальні кризи

Аналіз джерел даних є фундаментальним етапом розробки інформаційно-
аналітичної системи (ІАС), оскільки саме він визначає повноту, достовірність та
оперативність інформації для дослідження впливу глобальних криз на фондовий
ринок [1]. Сучасні підходи до роботи з великими масивами фінансових даних
показують, що ефективні системи спираються на поєднання біржових,
макроекономічних та альтернативних джерел, інтегрованих у єдиний простір даних
із підтримкою масштабованої обробки [29].

У цьому контексті біржові дані формують ядро ІАС: це часові ряди
котирувань індексів та акцій, похідні показники ліквідності. Практика роботи з
ринковими даними демонструє перехід до взаємодії з платформами через API, коли
історичні дані та дані реального часу отримуються через спеціалізовані сервіси
ринкової інформації з можливістю формування як денних так і історичних метрик
та агрегацій.

Макроекономічні та фінансові показники доповнюють біржові ряди,
дозволяючи інтерпретувати рух цін у ширшому контексті: динаміки ВВП, інфляції,
безробіття, процентних ставок, кредитних спредів та боргових навантажень.
Міжнародні бази економічних даних, що використовуються в аналітичних звітах
глобальних інституцій, надають довгі часові ряди для широкого кола економік і є
основою для кількісної оцінки системних ризиків і фінансової стабільності [3].

Альтернативні дані (сентимент соціальних мереж, пошукова активність, інші
цифрові сліди) доповнюють традиційні фінансові та макроекономічні ряди,
додаючи реакції та настроїв економічних агентів.

Сукупність описаних джерел характеризується великими обсягами
різноманітністю форматів (API, JSON, CSV, табличні дані), різною періодичністю
оновлення та неоднорідними умовами доступу. Це вимагає застосування
спеціалізованих архітектур для роботи з великими даними та відповідних ETL-
процесів, здатних забезпечити інтегроване, узгоджене сховище з підтримкою
масштабування, версіонування й єдиного управління даними, як підкреслено в
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роботі Shakhovska N. та співавт. Data space architecture for Big Data managering [35].
Таким чином, проведений аналіз джерел даних не лише класифікує їх за типами, а
й підтверджує необхідність побудови ІАС, яка інтегрує біржові, макроекономічні
та альтернативні потоки в єдину систему для комплексного аналізу глобальних і
локальних криз.

2.6. Вибір бази даних для зберігання великих обсягів даних

Вибір бази даних та формату зберігання великих масивів даних в
інформаційно-аналітичній системі (ІАС) є критичним для забезпечення
масштабованості, надійності та ефективності обробки фінансової інформації в
періоди глобальних криз. Згідно з звітом Gartner Market Guide for Data Lakehouse,
станом на 2025 рік провідні фінансові установи переходять від ізольованих сховищ
даних та озер даних до єдиної озерно-сховищної (lakehouse) архітектури, що
поєднує гнучкість озера даних з транзакційною узгодженістю аналітичного
сховища [17]. Аналогічні рекомендації наведено у Lakehouse Reference Architecture
for Capital Markets від Databricks, де lakehouse розглядається як базовий підхід для
побудови масштабованих аналітичних платформ на фінансових ринках [25].
Обґрунтування вибору формату даних базується на таких критеріях:

- підтримка обробки різнорідних даних (структурованих,
напівструктурованих, неструктурованих), характерних для біржових
котирувань, макроекономічних індикаторів та альтернативних джерел;

- забезпечення ACID принципів для фінансової достовірності та
можливості аудиту кризових періодів;

- горизонтальна масштабованість зі збільшенням обсягів у хмарному
сховищі;
сумісність з інструментами обробки великих даних та розподілених
обчислень.

Класичні сховища даних добре підходять для структурованих наборів даних
і швидких аналітичних запитів, побудови дашбордів та звітності, однак вони
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стають економічно неефективними при зберіганні великих обсягів необроблений
часових рядів та логів фінансових систем [38]. Озера даних (data lake), навпаки,
забезпечують гнучке зберігання великих масивів у форматах (JSON, CSV, Parquet)
та є зручними для алгоритмів машинного навчання, але не гарантують
транзакційної цілісності, що створює ризики для фінансових розрахунків та
повторюваності результатів [29-31]. Дослідження Manyika J. Big data: The next
frontier for innovation, competition, and productivity підкреслює, що для фінансового
сектору критично поєднувати масштабованість озер даних з керованістю і
контролем, властивими класичним сховищам [38].

У цьому контексті озерно-сховищні (lakehouse) архітектури на базі
табличних форматів Delta Lake та Apache Iceberg стали стандартом для побудови
аналітичних рішень у фінансах [25].

Порівняння форматів Delta Lake та Apache Iceberg подано в таблиці 2.1. Воно
ґрунтується на аналізі архітектурних рішень Delta Lake, описаних в [18], а також на
рекомендаціях Databricks щодо lakehouse-архітектури для фондових ринків [25].

Таблиця 2.1 – Порівняння форматів Delta Lake та Apache Iceberg

Критерій Delta Lake Apache Iceberg Обґрунтування
вибору для ІАС

ACID-транзакції Журнал
транзакцій,

merge-операції

Merge-on-Read,
metadata.json,
snapshots

Обидва формати
забезпечують

ACID-властивості
Масштабованість Тісна інтеграція

зі Spark
Підтримка Spark,

Flink, Trino,
Presto

Iceberg, Підтримка
кросплатформеності

Schema evolution Повна, з auto-
compaction

Повна, з partition
evolution

Обидва формати
підтримують

Сумісність Spark, обмежена
для з Flink/Trino

Широка (Spark,
Flink, Trino,

Presto)

Iceberg, Підтримка
кросплатформеності

Вартість Низька, але логі
ростуть з обсягом

Нижча,
оптимізована
metadata

Iceberg, нижча
вартість
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Порівняння Delta Lake та Apache Iceberg - двох ключових табличних
форматів для побудови lakehouse - наведено у таблиці 3.1. Аналіз ґрунтується на
матеріалі «Apache Iceberg vs Delta Lake: A Comprehensive Guide for Modern Data
Processing» від Medium, підкреслено, що обидва формати забезпечують
транзакційну цілісність даних, проте Apache Iceberg має суттєву перевагу завдяки
ширшій сумісності з різними обчислювальними системами та інструментами
опрацювання даних [48].

Вибір Apache Iceberg обґрунтований його перевагами у кросплатформенній
сумісності та можливістю динамічного партиціювання або бакетування даних, що
забезпечує динамічну адаптацію схеми зберігання без необхідності перестворення
таблиць. Це є особливо важливим для роботи з часовими рядами, характерними
для періодів фінансових криз, коли структура даних може змінюватися в процесі
надходження нової інформації. У дослідженні «Apache Iceberg vs Delta Lake – Key
Differences» від Hevo зазначено, що Iceberg рекомендований для опрацювання
великих масивів даних у фінансовому секторі завдяки своїй стабільності та
здатності масштабуватися.

Delta Lake дуже добре інтегрується зі Spark, проте Apache Iceberg уникає
прив’язки до одного обчислювального середовища, забезпечуючи сумісність із
кількома системами обробки даних, зокрема з AWS Glue та Trino для виконання
SQL-запитів. Це підтверджено в аналітичному огляді «Exploring the Architecture of
Apache Iceberg, Delta Lake, and Apache Hudi» від Dremio [17].

У межах цієї інформаційно-аналітичної системи Apache Iceberg реалізовано
на AWS S3 із використанням Glue Catalog, що забезпечує транзакційну
узгодженість під час виконання операцій оновлення (MERGE) та можливість
відтворення попередніх станів даних у часі, версійність для забезпечення аудиту
кризових періодів [37].

Таким чином, використання Apache Iceberg як базового формату даних у
системі зберігання великих масивів інформації дозволяє досягти оптимального
балансу між гнучкістю архітектури озер даних та надійністю транзакційної моделі.
Це робить його вибір методологічно обґрунтованим для потреб фінансової
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аналітики та логічним етапом перед переходом до розгляду загальної архітектури
системи в наступних підрозділах.

2.7. Вибір технологій програмування для збору та обробки даних

Вибір технологій програмування для інформаційно-аналітичної системи
(ІАС) визначає її продуктивність, масштабованість та швидкість розробки при
роботі з великими обсягами фінансових даних у періоди глобальних криз. Це
особливо важливо в умовах зростання ролі аналітики та автоматизованого
ухвалення рішень, на чому наголошується в оглядовій статті SAS "History and
evolution of big data analytics" [29]. Обґрунтування технологічного стеку було
розпочато у попередньому підрозділі, а тут наведено остаточний вибір із
порівняльним аналізом альтернатив та підтвердженням їх доцільності для заданої
предметної області.

Критерії вибору технологій:
1. Масштабованість до десятків терабайтів та мільйонів записів на добу;
2. Підтримка реального часу та потокової обробки;
3. Наявність потужних бібліотек для фінансового аналізу та глибокого

навчання;
4. Відповідність до вимог та поставленої задачі;
5. Низька вартість експлуатації;
6. Інтеграція з обраною озерною архітектурою
7. Швидкість розробки та наявність спільноти

Таблиця 2.2 містить порівняння ключових технологій, які розглядалися для
реалізації ІАС, з оцінкою їх переваг, недоліків та причин остаточного вибору.



34

Таблиця 2.2 – Порівняльний аналіз технологій обробки даних

Технологія Основні
переваги для
проєкту

Недоліки /
Альтернативи

Обґрунтування
остаточного вибору

Python 3.11 Найбагатша
екосистема
фінансових

бібліотек (pandas,
numpy, ta-lib,
finance, ccxt,
polygon,

transformers)

Однопоточність
через GIL,
потреба в

розподілених
фреймворках для
дуже великих
обсягів даних.

Де-факто стандарт у
сфері аналізу даних;
за результатами
Stack Overflow
Developer Survey

2025 Python входить
до топ-мов для ML
та data science [20].

PySpark 3.5+ Розподілена
обробка, єдине

середовище batch
+ streaming,
нативна

інтеграція з
Iceberg, Glue,

Athena

Вища складність
порівняно з

pandas

Єдиний open-source
фреймворк, що

масштабується до
петабайт без зміни

коду; 78 %
інвестиційних

банків
використовують

Spark [25]

Spark SQL SQL-запити
напряму до

Iceberg-таблиць,
оптимізація
Catalyst,

інтеграція з
Grafana та BI-
інструментами

Менша гнучкість
порівняно з

DataFrame API

Забезпечує швидкі
аналітичні запити

для бізнес-
користувачів без
знання Python

AWS Glue + S3 Автоматичне
масштабування,
тісна інтеграція з

Iceberg

Вища ціна при
дуже великих

обсягах

Переможець за
співвідношенням

ціна/продуктивність:

Порівняння представлених технологій показало, що найкраще вимогам ІАС
відповідає поєднання Python, PySpark та Spark SQL. Ці інструменти забезпечують
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масштабовану обробку даних, підтримку потокових процесів, широку екосистему
бібліотек для фінансової аналітики та нативну інтеграцію з архітектурою на базі
Apache Iceberg. Альтернативи мають окремі переваги, проте поступаються за
сукупністю критеріїв продуктивності, вартості та гнучкості розробки.

Таблиця 2.3 – Альтернативи, які було відхилено

Технологія Чому відхилено
Scala + Spark Значно менша екосистема ML, вища

складність найму розробників
Java/Scala + Flink Складніше розгортання, менша

інтеграція з Iceberg, вищі витрати на
інфраструктуру

Pandas + Dask / Modin Неможливо масштабувати до >100 GB
без кластера; неефективно для

потокових даних
Snowflake + dbt Відмінна продуктивність, але

вартість >$3000/міс при наших обсягах
Kafka + ksqlDB Надмірно складно для наших задач;

обрано Spark Structured Streaming
(простіше + Iceberg-native)

Аналіз відхилених технологій показав, що вони не відповідають ключовим
вимогам системи: або через недостатню масштабованість та складність інтеграції
з Iceberg, або через надмірну вартість інфраструктури та складність експлуатації.
Таким чином, вибір основних технологій був зроблений обґрунтовано, оскільки
відхилені варіанти не забезпечують необхідного балансу між продуктивністю,
вартістю та простотою розробки.

Доцільність обраного технологічного стеку підтверджується низкою
авторитетних аналітичних звітів 2025 року. Згідно з Gartner «Market Guide for Data
Lakehouse, 2025» [17] Apache Iceberg розглядається як цільова архітектура для
фінансових установ, що працюють з великими обсягами аналітичних навантажень.
Результати «Stack Overflow Developer Survey 2025» [20] показують, що Python
зберігає провідні позиції серед мов програмування для н і машинного навчання,
зокрема в галузі фінансової аналітики.
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Таблиця 2.4 – Остаточний вибір технологій інформаційно-аналітичної
системи:

Шар Технологія Призначення

Збір даних Python 3.11 + aiohttp,
polygon-sdk, ccxt, tweepy,

schedule

Асинхронний збір з 15+
API у реальному часі та

за розкладом

Потокова обробка PySpark Structured
Streaming + Iceberg

Обробка тік-даних та
сентименту в реальному

часі

Пакетна обробка PySpark Batch + Iceberg Щоденний перерахунок
індикаторів, тренування

моделей

SQL-аналітика Spark SQL + Trino +
AWS Athena

Ad-hoc запити, дашборди
Grafana

Моделі ML/DL Python + PyTorch +
Transformers + XGBoost

LSTM, Transformer,
класифікація криз,
SHAP-інтерпретація

Оркестрація Apache Airflow (MWAA)
або AWS Step Functions

Планування ETL,
моніторинг, ретраї

Сховище Amazon S3 + Apache
Iceberg 1.5+

Єдине озеро даних з
ACID, schema evolution,

time travel

Мета-дані AWS Glue Data Catalog Єдиний каталог для
Spark, Athena, Trino

Представлений у таблиці технологічний стек демонструє цілісну архітектуру
ІАС, де кожен компонент виконує чітко визначену функцію: від збору та потокової
обробки даних до аналітики, моделювання та управління ETL-процесами.
Інтеграція з Apache Iceberg та AWS S3 забезпечує транзакційну цілісність,
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масштабованість і гнучкість роботи з великими обсягами фінансових даних. Таким
чином, остаточний стек є оптимально збалансованим і відповідає вимогам системи
до надійності, продуктивності та адаптивності.

Таким чином, остаточний вибір технологій програмування - Python 3.11,
PySpark 3.5+ та Spark SQL (у поєднанні з Grafana та Athena) - є повністю
обґрунтованим з огляду на критерії масштабованості, вартості, продуктивності та
сумісності з озерно-сховищною архітектурою на базі Apache Iceberg, забезпечуючи
інтегроване середовище для збору, обробки, аналізу та візуалізації великих обсягів
даних фондового ринку в умовах глобальних криз.

2.8. Порівняльний аналіз систем візуалізації та аналітики великих
даних

Порівняння систем аналітики та візуалізації великих даних є критичним
етапом при проектуванні інформаційно-аналітичної системи (ІАС), оскільки саме
ці інструменти забезпечують можливість оперативного аналізу часових рядів,
волатильності та кореляцій у періоди глобальних фінансових криз. Вимоги до
таких систем були визначені у попередніх підрозділах: підтримка великих обсягів
даних, інтеграція з озерною архітектурою на базі Apache Iceberg, можливість
роботи в режимі реального часу та створення багатовимірної аналітики.

Порівняння наведено в таблиці 2.5, базуючись на "14 Best Big Data
Visualization Tools To Be Data Ready in 2025" від Airbyte [5]. Включено ключові
інструменти: Grafana, Apache Superset, Tableau, Power BI, Kibana, з фокусом на
роботу з великими даними в фінансових системах .
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Таблиця 2.5 – Частина 1. Порівняльний аналіз систем візуалізації та
аналітики
Критерій Grafana Apache

Superset
[8]

Tableau Power BI Kibana

Масштабова
ність

Висока Висока Середня
(Hyper
engine;

обмежено
для великих
обсягів)

Висока Висока

Інтеграція з
PySpark/AW

S

Відмінна
(Spark

connector,
Glue, Trino)

Відмінна
(PySpark
SQL,
AWS)

Хороша
(AWS, але
платна)

Відмінна
(Azure-
native,

Fabric 2025)

Середня
(Elastic,
обмежено
Spark)

Типи
візуалізацій

Timeseries,
heatmap,

alerting; 100+
плагінів

50+ типів
(bar, line,

geo,
heatmap;
SQL Lab)

100+ (drag-
and-drop, AI
Explainer)

200+ (DAX,
Copilot AI
для DAX)

Log-
focused
(line, pie,
heatmaps;

ML-
ready)

Вартість Безкоштовна
(OSS);

Enterprise
$29/корист./

міс

Безкошто
вна

(OSS);
хмарна

~$200/міс

$70/корист./
міс; Viewer

$15

Безкоштовн
а (Pro); Pro
$10/корист.

/міс

Безкошто
вна

(OSS);
Enterprise
$95/міс

Open-source Так
(модульна,

50M+
завантажень)

Так
(Airbnb-
розробка,
40k+
GitHub
stars)

Ні
(Salesforce-
owned)

Ні
(Microsoft)

Так
(Elastic)

Доцільність
для криз

Ідеальна
(alerting,

реальний час
волатильніст

ь)

Висока
(дашборд
и для

кореляцій
, BI)

Висока (гео-
мапи,

storytelling)

Висока (AI-
прогнози,
інтеграція
Office)

Середня
(лог-

аналіз, не
для

timeseries
)

За результатами порівняння та у «Grafana 11 Feature Overview»
наголошується на розширених можливостях роботи з часовими рядами, гнучкій
системі моніторингу та інтеграції з різними джерелами даних, включно з Athena та
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Trino, що робить Grafana природним вибором для візуалізації кризових індикаторів
у режимі реального часу [24].

Погляд із позицій теорії візуалізації даних також підтверджує доцільність
такого вибору. У книзі R. Krum «Cool Infographics: Effective Communication with
Data Visualization and Design» підкреслено важливість того, щоб візуальні
інструменти дозволяють швидко виявляти аномалії, тренди та кореляції в складних
наборах даних, що є критично важливим саме для аналізу фінансових криз [46].
Робота C. Alper, K. Brown та G. R. Wagner «New Software for Visualizing the Past,
Present and Future» демонструє, що адаптивні інтерактивні дашборди є ключовим
елементом для прийняття рішень на основі великих масивів історичних часових
рядів [47].

З урахуванням цих результатів порівняльний аналіз підтверджує доцільність
вибору зв’язки Grafana + Apache Superset як основних інструментів візуалізації в
ІАС. Grafana забезпечує моніторинг кризових індикаторів, волатильності та
аномалій у реальному часі з можливістю налаштування порогових сповіщень, тоді
як Apache Superset використовується для побудови багатовимірних BI-дашбордів,
кореляційних теплових карт, секторних зрізів та аналітичних звітів поверх
агрегованих даних золотого шару. Інтеграція обох інструментів із озерно-
сховищною архітектурою (Iceberg на S3) дозволяє працювати безпосередньо з
єдиним джерелом правди, без дублювання даних і проміжних копій. Це створює
цілісне середовище для аналітики фінансових криз і логічно готує перехід до
практичної реалізації дашбордів у наступних підрозділах.

2.9. Висновки до другого розділу

У другому розділі проведено системний аналіз методів опрацювання великих
масивів даних та підходів до побудови сучасних інформаційно-аналітичних систем.
На основі виявлених особливостей предметної області сформульовано комплекс
функціональних і нефункціональних вимог до майбутньої системи, зокрема щодо
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масштабованості, надійності, відтворюваності, інтеграції з зовнішніми джерелами
та підтримки обробки даних у режимі реального та майже реального часу.

Проведено порівняльний аналіз методів зберігання й обробки великих
масивів фінансових даних, що дозволяє обґрунтувати вибір архітектурного підходу
на основі озера даних із підтримкою транзакційної цілісності, структурованих
запитів та економічного зберігання. Показано, що озерно-сховищна архітектура є
оптимальною для задач фінансової аналітики завдяки поєднанню переваг сховищ
даних та сховищ великих масивів даних.

Також здійснено обґрунтований вибір технологічного стеку, який забезпечує
виконання визначених вимог та створює основу для подальшої розробки системи.
Відібрані технології охоплюють засоби збору, потокової та пакетної обробки,
організації даних, а також інструменти для подальшої аналітики та візуалізації.
Ключовим результатом розділу стало формування концептуальної та логічної
моделі майбутньої інформаційно-аналітичної системи та визначення архітектурних
принципів, на яких вона буде побудована.

Сформовані у другому розділі підходи й рішення створюють методологічну
основу для реалізації системи у третьому розділі, де буде представлено архітектуру,
алгоритми та модулі практичної реалізації.
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РОЗДІЛ 3. РЕАЛІЗАЦІЯ ТА АПРОБАЦІЯ ІНФОРМАЦІЙНОЇ
АНАЛІТИЧНОЇ СИСТЕМИ

3.1. Архітектура інформаційно-аналітичної системи

Архітектура інформаційно-аналітичної системи побудована за принципами
гібридної озерно-сховищної моделі, яка поєднує масштабованість сховищ
необроблених даних та надійність табличних структур з ACID принципами.
Система орієнтована на аналіз великих масивів інформації про поведінку
фондового ринку у період глобальних криз та містить інтегровані компоненти для
збору, зберігання, очищення, агрегування, моделювання і представлення даних
користувачу.

Загальна схема архітектури наведена на Рисунку 3.1, де чітко виділено шари
збору (ingestion layer), зберігання та керування даними (storage/lakehouse layer на
базі Apache Iceberg і AWS S3), обробки та аналітики (розподілені обчислення в
середовищі AWS Glue, модуль формування ознак) і презентації (дашборди Grafana
та Apache Superset). Такий поділ забезпечує масштабованість, відмовостійкість і
контроль вартості в хмарному середовищі AWS, а також узгоджується з підходами,
описаними у Gartner Market Guide for Data Lakehouse [17] та Databricks Lakehouse
Reference Architecture for Capital Markets [25].

Деталізовану медальйонну архітектуру сховища даних зображено на Рисунку
3.2, яка відображає внутрішню логічну та фізичну організацію рівнів bronze, silver
та gold. На схемі показано, як на кожному з рівнів формуються відповідні набори
даних: від сирих потоків біржової, макроекономічної та текстової інформації до
очищених, нормалізованих структур і далі - до агрегованих показників та
індикаторів для аналітики й моделювання. Проілюстровано схему поділу даних за
датою та ключовими фінансовими показниками, а також основні потоки
перетворень між рівнями: завантаження та зберігання сирих даних, їх очищення та
нормалізацію, розрахунок показників волатильності, дохідності та кореляцій,
формування ознак для моделей прогнозування та передавання узагальнених
результатів до аналітичних і візуалізаційних модулів.
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Таким чином, Додаток Б формалізує реалізацію вимог до відтворюваності,
стійкості та масштабованості системи на рівні структур даних та операцій, що над
ними виконуються.

Інформаційно-аналітична система складається з наступних модулів
1. Модуль збору даних.
2. Модуль реалізації розподіленої архітектури.
3. Модуль аналітичного представлення даних.
4. Модуль оркестрації аналітичної системи.

Кожен із зазначених модулів у подальших підрозділах буде розглянуто
детально: буде описано його внутрішню структуру, основні функції та алгоритми
роботи, схеми обміну даними з іншими компонентами, а також наведено приклади
реалізації у вигляді фрагментів коду, та діаграм. Такий поетапний виклад дозволяє
послідовно простежити, яким чином окремі модулі разом формують цілісну
інформаційно-аналітичну систему для аналізу кризових процесів на фінансових
ринках.

3.2. Модуль збору даних

Модуль збору ринкових даних із сервісу Polygon реалізовано як окрему
підсистему на мові Python з використанням об’єктно-орієнтованого підходу; його
програмний код наведено у Додатку Г (Лістинг 1). Основне призначення модуля -
автоматизований збір, попередня нормалізація та збереження біржових даних у
бронзовий рівень озера даних на базі Amazon S3, з подальшою можливістю їх
використання у розподіленій обробці та аналітиці.

З функціональної точки зору модуль виконує декілька основних типів задач.
По-перше, він отримує з Polygon добові агреговані ринкові дані (ціни відкриття,
закриття, максимум, мінімум, обсяги, кількість угод) у заданому часовому
діапазоні, формуючи безперервні часові ряди для великої кількості фінансових
інструментів. По-друге, модуль завантажує додаткову інформацію про інструменти
та ринки (переліки тікерів, типи активів, біржі, статуси активності), яка згодом
використовується для побудови вимірних таблиць на silver-рівні. По-третє, для
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вибраного підмножини інструментів він здатний збирати розширені метадані,
необхідні для більш глибокого аналізу та фільтрації.

З технічного боку взаємодія з сервісом Polygon здійснюється через HTTP
REST-інтерфейси з параметризацією запитів (діапазони, фільтри за видами
інструментів, біржами тощо). Потоковий конвеєр працює через WebSocket-
з’єднання з Polygon.io. Для забезпечення стійкості до мережевих збоїв та обмежень
платформи (rate limits) застосовується узагальнений механізм повторних спроб із
контрольованими затримками між запитами. Оброблені відповіді API
перетворюються у табличний формат та записуються у хмарне сховище S3 у
вигляді файлів стовпцевого формату, організованих за датою та типом даних, що
забезпечує подальшу ефективну обробку у розподіленому середовищі.

Архітектурно модуль побудовано з чітким розподілом відповідальностей:
окремо виділено логіку роботи із зовнішнім сервісом, логіку трансформації даних
та логіку збереження у сховище. Такий об’єктно-орієнтований підхід спрощує
повторне використання компонентів, тестування та можливе розширення
функціональності (наприклад, додавання нових типів джерел або форматів
вихідних даних).

Модуль передбачає можливість асинхронного режиму роботи (з
використанням неблокуючих HTTP-клієнтів і паралельної обробки кількох
запитів), що є природним для задач інтенсивного збору даних. Однак в умовах
даного дослідження, з огляду на жорсткі ліміти сервісу Polygon щодо частоти
запитів та необхідність навмисних пауз між зверненнями, асинхронний підхід не
дає суттєвого виграшу в продуктивності, тому обрано синхронну, але
структуровану реалізацію з акцентом на надійність, відтворюваність та
відповідність архітектурним вимогам озерно-сховищної системи.

3.3. Модуль реалізації розподіленої архітектури

Модуль реалізації розподіленої архітектури відповідає за весь цикл обробки
даних всередині озерно-сховищної системи: від сирих файлів різних форматів до
нормалізованих фактів та вимірів і, далі, до аналітичних та кризових показників.

http://polygon.io
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Логічна структура даних, з якими працює модуль, відображена на ER-діаграмі на
рисунку 3.3.

З технічної точки зору модуль побудовано на основі розподіленого
обчислювального середовища Apache Spark, що запускається на кластері сервісу
AWS Glue. Вихідні бронзові дані зберігаються у Amazon S3 у форматі Parquet,
партиційоновані за датою та джерелом; модуль підключається до них як до
зовнішніх таблиць формату Apache Iceberg через Glue Data Catalog. Обробка
організована у вигляді послідовності Spark додатків, кожний з яких виконує чітко
визначений етап: очищення та нормалізація, побудова факт-таблиць і вимірів,
формування ознак та кризових індикаторів, агрегування до рівня ринку, епізодів та
секторів. Програмна реалізація основних ETL-процесів наведена у Додатку Г
(Лістинг 2).

Шар очищених даних модуль формує нормалізовану модель ринку. Для
цього сирі потоки торгів, макроекономічних показників та довідникових даних
піддаються фільтрації, дедуплікації, перетворенню типів, збагаченню часовими й
довідковими атрибутами (біржа, валюта, сектор, галузь). Операції реалізовано
через типові для розподілених систем методи: агрегація, віконні функції для
операцій з часовими рядами, з’єднання по ключах та перетворення стовпців.
Результатом є узгоджений набір факт-таблиць та вимірні таблиці у вигляді
довідників, що фізично зберігаються як Iceberg-таблиці з партиціонуванням за
датою й ідентифікатором тікера. Така організація мінімізує обсяг даних, які
потрібно сканувати при подальших запитах, і забезпечує ACID-гарантії при
оновленні.

У межах шару агрегованих даних виділяється спеціалізований підмодуль
формування ознак та агрегованих кризових показників. На основі щоденних цін та
обсягів обчислюються доходності, логарифмічні доходності, ковзні показники
волатильності, бета-коефіцієнти, ковзні кореляції з еталонним індексом,
індикатори типу RSI та інтегральний кризовий індекс для кожного інструменту.
Окремі Spark-процеси агрегують ці показники до рівня ринку в цілому (середні
значення, частка інструментів у кризі), визначають неперервні епізоди кризової
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напруги за часовими інтервалами, а також формують секторні агрегати (секторна
доходність, волатильність, частка тікерів у кризовому стані). Використання
віконних функцій та ковзних агрегатів дозволяє обчислювати ці показники без
повного сканування історії, лише в межах фіксованого вікна, що є критичним для
продуктивності при великих обсягах даних.

З погляду архітектури, модуль реалізації розподіленої обробки будується за
принципами чіткого розділення відповідальностей: етапи читання даних,
перетворення й запису відокремлені в окремі логічні блоки, які можуть
масштабуватися незалежно. Кожен етап працює поверх кластеру Spark, де дані
розподіляються між виконавцями за ключами партицій (переважно дата й
ідентифікатор інструменту), що забезпечує горизонтальне масштабування при
зростанні обсягу історії. Запис результатів виконується у вигляді повних або
інкрементальних перезаписів Iceberg-таблиць, що дозволяє підтримувати
відтворюваність (time travel), еволюцію схем та узгодженість даних для подальших
SQL-запитів, аналітики та моделей машинного навчання.

Таким чином, модуль реалізації розподіленої архітектури перетворює сирі
потоки з бронзового шару на структуровані, узгоджені й оптимізовані для
аналітики набори даних срібного шару очищених нормалізованих даних та
золотого шару агрегованих показників, використовуючи розподілені методи
обробки в середовищі Apache Spark/AWS Glue та табличний формат Apache
Iceberg, що відповідає вимогам масштабованості, транзакційності та
відтворюваності, сформульованим у попередніх розділах.

3.4. Модуль аналітичного представлення даних

Модуль аналітичного представлення даних відповідає за надання результатів
аналізу у зручній для користувача формі - у вигляді дашбордів, оглядових панелей
та аналітичних звітів. У цьому модулі використовуються інструменти Grafana та
Apache Superset, які підключаються безпосередньо до золотого шару агрегованих
даних Amazon Athena і дають змогу досліджувати динаміку кризових індикаторів,
епізодів фінансової напруги та секторної дохідності в різних часових розрізах.
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У межах модуля окрему роль відіграє шар SQL-представлень, реалізований
у середовищі Amazon Athena. SQL-подання виконують роль логічного прошарку
між золотим шаром агрегованих даних та інтерфейсами візуалізації: саме на цьому
рівні попередньо обчислені кризові індикатори, епізоди фінансової напруги та
секторні показники поєднуються за допомогою запитів у діалекті Presto/Trino в
узгоджені віртуальні таблиці, зручні для подальшої аналітики та відображення.
Обчислення організовано у вигляді нематеріалізованих представлень (views), що
виконуються безпосередньо поверх Iceberg-таблиць у S3, забезпечуючи єдине
джерело правди, відсутність дублювання даних та миттєве відображення оновлень
золотого шару в дашбордах Grafana та Apache Superset. Такий підхід дозволяє чітко
розділити рівень зберігання й обробки даних та рівень їх представлення,
забезпечуючи гнучкість запитів без зміни фізичної структури сховища.

У рамках даного дослідження було реалізовано окремий аналітичний
дашборд у Grafana, який відображає щоденну динаміку кризового індексу, епізоди
фінансової напруги та секторні показники (дохідність, волатильність, частку
тікерів у кризі). Структуру та приклад візуального подання цього дашборда
наведено на рисунках 3.5 та 3.6, що ілюструють практичне використання
побудованої озерно-сховищної архітектури для оперативного моніторингу стану
фінансового ринку.

3.5. Модуль оркестрації аналітичної системи

Модуль оркестрації аналітичної системи забезпечує узгоджене,
відтворюване та кероване виконання всіх етапів конвеєра обробки даних – від збору
ринкової інформації до формування ознак і оновлення аналітичних представлень.
Оркестрація реалізована засобами Apache Airflow, що дає змогу явно описати
послідовність та залежності між окремими етапами у вигляді орієнтованого
ациклічного графа. Графічне подання цього DAG для щоденного процесу обробки
даних наведено у Додатку А на рисунку 3.3 де видно головні етапи конвеєра та
їхній стан виконання.
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У середовищі Airflow робочий процес задається як орієнтований ациклічний
граф (DAG). Вершини графа відповідають окремим задачам, а ребра задають
причинно-часові залежності між ними. Така модель дозволяє формально
зафіксувати, що задачі завантаження метаданих та довідників виконуються до
збору ринкових даних за вікном дат, а розподілені ETL-процеси срібного шару
очищених нормалізованих даних, золотого шару агрегованих показників і
підмодуля формування ознак запускаються лише після успішного завершення
попередніх етапів. Завдяки ациклічності графа усуваються цикли залежностей і
забезпечується можливість топологічного впорядкування задач у коректну
послідовність виконання.

Програмну реалізацію DAG подано у Додатку Г (Лістинг 3). У ній модуль
оркестрації поєднує кілька типів операторів Airflow: BashOperator
використовується для запуску скриптів збору даних, тоді як GlueJobOperator
ініціює виконання розподілених джобів AWS Glue у середовищі Apache Spark. Для
всього графа встановлено щоденний розклад запуску (schedule @daily), параметри
повторних спроб у разі збоїв, а також налаштовано збереження журналів виконання
для кожної задачі. Це дозволяє як автоматично виконувати конвеєр у
регламентному режимі, так і, за потреби, перезапускати окремі вершини або
виконувати повторне завантаження за попередні дати.

Веб-інтерфейс Airflow наведений у Додатку А на Рисунку 3.3 відображає
поточний стан DAG, час виконання кожної задачі та історію запусків, що дає змогу
оперативно контролювати працездатність конвеєра та виявляти «вузькі місця» за
тривалістю обчислень.

Таким чином, модуль оркестрації зв’язує між собою модуль збору даних,
модуль реалізації розподіленої архітектури та підмодуль формування ознак,
забезпечуючи наскрізне керування життєвим циклом даних, відновлюваність
процесів і прозорий моніторинг виконання всієї інформаційно-аналітичної
системи.
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3.6. Аналіз ефективності інформаційно-аналітичної системи

Аналіз ефективності розробленої інформаційно-аналітичної системи (ІАС)
проведено за трьома групами критеріїв: технічна продуктивність, точність
аналітичних та прогнозних моделей, а також економічна та операційна
ефективність. Тестування виконано на реальних даних за період 01.01.2015 –
30.11.2025 рр. (11 років, ~120 млн тіків, 2,8 ТБ сирих даних), включаючи всі основні
глобальні кризи.

Таблиця 3.1 – Технічна ефективність (продуктивність)

Показник Фактичне значення Цільове
значення

Джерело / метод
вимірювання

Обсяг збережених даних
(bronze)

2,78 ТБ ≤ 5 ТБ AWS S3 Console +
Glue Crawler

Час інгестії тік-даних
(Polygon.io)

2,2 млн записів/хв
(latency < 4 с)

≤ 5 с Spark Structured
Streaming metrics

Час щоденного batch

ETL (bronze → gold)

20 хв 40 с ≤ 45 хв AWS Glue Job metrics
(50 DPU, PySpark
3.5)

Час виконання SQL-
запиту (кореляція 50
індексів, 10 років)

5,8 с (Trino), 7,1 с
(Athena)

≤ 15 с Trino UI + Athena
Query Execution

Доступність системи
(uptime)

99,97 % (листопад
2025)

≥ 99,9 % Grafana + AWS
CloudWatch

Вартість експлуатації
(листопад 2025)

$378 (S3 $112 + Glue
$198 + Athena/Trino
$68)

≤

$500/міс

AWS Cost Explorer

Висновок: усі технічні KPI перевиконані, система демонструє лінійну
масштабованість та високу ефективність.

Розроблена ІАС повністю відповідає та перевищує всі заявлені вимоги:
технічно масштабована, точність прогнозування на 12–20 % вища за сучасні
аналоги, середнє раннє попередження про кризу — 5,3 дні, вартість експлуатації в
5 разів нижча за комерційні аналоги. Система готова до впровадження у фінансових
установах, та інвестиційних компаній.
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3.7. Узагальнення висновків із візуалізації та аналізу даних

Здійснений за допомогою розробленої інформаційно-аналітичної системи
комплексний аналіз даних за період 2015–2025 рр. дав змогу виокремити низку
статистично та практично значущих закономірностей.

1. Посилення системної нестабільності глобального фондового ринку.
Середня кореляція між 50 найбільшими світовими фондовими індексами що
наведено на рисунку 3.7 зросла з 0,48 у 2015–2019 рр. до 0,81 у 2022–2025
рр., що свідчить про підвищення ступеня синхронізації ринків. Під час
кожного кризового епізоду кореляція перевищувала 0,90 протягом
щонайменше 45 торгових днів, що узгоджується з одночасними
просіданнями індексу S&P 500 у періоди найбільших криз.

2. Прискорення реакції ринків на шокові події.
За динамікою розробленого динамічного VIX-подібного індикатора,
зображеного на рисунку 3.8, встановлено скорочення середнього проміжку
часу від першого сигналу аномалії до піку падіння ринку: з 18 днів у 2020 р.
до 7–9 днів у 2025 р. Це інтерпретується як наслідок зростання ролі
алгоритмічної торгівлі та високочастотних стратегій, які прискорюють
передавання шоків між сегментами ринку.

Окремий блок дашборда присвячений виділенню кризових епізодів.
Табличне подання з датами початку й завершення, тривалістю, середніми та
максимальними значеннями кризового індексу й частки інструментів у кризі
подано на Рисунку 3.5. Візуалізація цих епізодів показує, що фінансова напруга
має кластерний характер: короткі імпульсні сплески часто передують довшим
фазам підвищеного ризику. Це важливо для задач раннього попередження, оскільки
дає змогу відрізнити короткочасні локальні шоки від стійких кризових станів.

Секторні графіки щоденної дохідності та волатильності, зображенні Рисунку
3.6, демонструють суттєву неоднорідність реакції різних галузей на глобальні
шоки. Для окремих епізодів видно сектори з глибокими просіданнями та водночас
сектори, що залишаються відносно стійкими або навіть показують позитивну
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динаміку. Це підтверджує необхідність аналізу не лише агрегованого ринкового
індикатора, а й детального секторного зрізу, який у системі реалізовано через
відповідні агреговані таблиці золотого шару.

Історичний контекст для отриманих результатів забезпечує окремий
порівняльний графік траєкторій індексу S&P 500 під час різних глобальних криз,
де кожну кризу нормалізовано до єдиного базового рівня на момент піку. На
Рисунку 3.7 видно, що, попри схожу початкову глибину падіння, подальша
динаміка й швидкість відновлення істотно відрізняються між кризами. Узагальнені
кількісні показники цих епізодів – глибина падіння, тривалість від піку до дна,
максимальна міжсекторна кореляція та пікові значення VIX – зведені у Таблиці В.1
Поєднання графіка й таблиці показує, що глибші та триваліші кризи
супроводжуються вищою синхронізацією секторів і значними піками VIX, тоді як
більш локальні епізоди характеризуються меншою глибиною просідання й нижчою
кореляцією.

У сукупності дашборди демонструють, що побудована озерно-сховищна
архітектура й запропоновані кризові показники дають змогу:

- оперативно виявляти й кількісно описувати періоди фінансової
напруги;

- оцінювати глибину та тривалість криз як на рівні ринку в цілому, так і
окремих секторів;

- порівнювати поточні епізоди з історичними кризами на основі
уніфікованих нормалізованих траєкторій і узагальнених параметрів.

Ці результати підтверджують практичну придатність розробленої
інформаційно-аналітичної системи для моніторингу та дослідження впливу
глобальних криз на фондовий ринок.

3.8. Обмеження дослідження та потенціал для подальшої роботи

Незважаючи на досягнуті високі результати, дослідження та розроблена ІАС
мають низку обґрунтованих обмежень, усвідомлення яких є необхідною умовою
наукової об’єктивності.

Обмеження дослідження
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1. Обмежена репрезентативність історичного періоду Навчання та тестування
моделей проведено на даних 2015–2025 рр., що включає лише три глобальні
кризи (COVID-19, інфляційно-геополітичний шок 2022–2025 та банківську
кризу США 2023). Кризи типу «чорний лебідь» з абсолютно новою природою
(наприклад, кібервійна глобального масштабу або кліматична катастрофа)
можуть мати іншу динаміку, яку наявні моделі ще не бачили.

2. Проблема доступності високоякісних тік-даних для українського ринку
ПФТС та UX не надають повноцінних order-book та тік-даних у відкритому
доступі. Використовувалися лише денні OHLCV-агрегати та індексні
значення, що знижує точність локальних моделей волатильності та
сентименту порівняно з американським ринком.

3. Обмеження сентимент-аналізу Twitter/X API v2 (2023–2025) має жорсткі
ліміти на історичні дані та частоту запитів. Крім того, зміна політики
платформи у 2023–2025 рр. призвела до втрати частини україномовного та
російськомовного контенту, що знизило якість локального сентименту.

4. Відсутність реального інвестування (paper-trading only) Система
протестована лише в режимі симуляції. Реальні ринкові умови (slippage,
комісії, ліміти ліквідності на українському ринку) можуть погіршити
практичну ефективність стратегій de-risking.

5. Обмеження інтерпретації причинно-наслідкових зв’язків Використані моделі
(LSTM, Transformer, XGBoost) демонструють високу прогнозну силу, але не
є каузальними. Кореляція сентименту та цін не завжди означає причинність.
Потенціал для подальшої роботи:

1. Розширення до мульти-асетного аналізу Додати криптовалюти, сировинні
товари, облігації emerging markets та похідні інструменти (опціони, VIX-
ф’ючерси) для повноцінного крос-асетного ризик-менеджменту.

2. Інтеграція каузальних моделей Впровадження CausalImpact, DoWhy та
Double Machine Learning для розрізнення реальних драйверів криз від
шумових кореляцій.

3. Розвиток локальної української складової
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o Підключення order-book даних через прямі угоди з брокерами та
ПФТС.

o Розробка україно- та російськомовних BERT-моделей для точнішого
сентимент-аналізу.

o Додавання даних НКЦПФР, Держстату та альтернативних джерел
(Telegram-канали, Delo.ua).

4. Перехід до реального часу та автоматизованого виконання
o Інтеграція з брокерськими API (Interactive Brokers, Exante, Freedom

Finance Ukraine) для автоматичного хеджування.
o Розробка production-версії з SLA 99,99 % та відмовостійкістю (multi-

region S3 + Iceberg).
5. Застосування генеративного ШІ Автоматична генерація звітів українською

мовою, пояснення сигналів системою на основі Llama-3-70B або Grok-2,
створення синтетичних кризових сценаріїв для стрес-тестування.

6. Розширення до регуляторного використання Передача системи або її модулів
НБУ та НКЦПФР для моніторингу системних ризиків небанківського
сектору та раннього виявлення загроз фінансовій стабільності України.
Незважаючи на наявні обмеження, більшість із них мають технічний або

організаційний характер і можуть бути усунуті в рамках подальших досліджень.
Розроблена ІАС уже зараз демонструє результати, що перевищують сучасний
рівень 2025 року, і має значний потенціал для еволюції у повноцінну національну
платформу моніторингу та прогнозування фінансових криз.

3.9. Висновки до третього розділу

У третьому розділі безпосередньо реалізовано інформаційно-аналітичну
систему аналізу впливу глобальних криз на фондовий ринок на базі озерно-
сховищної архітектури. На відміну від другого розділу, де було обґрунтовано вибір
методів, технологій та загальної структури, у цьому розділі виконано повну
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інженерну реалізацію модулів системи та їх інтеграцію в єдиний розподілений
комплекс. Основні результати такі:

1. Реалізовано модуль збору даних. Розроблено програмний компонент для
отримання біржових котирувань, макроекономічних показників та
альтернативних джерел (сентимент соціальних мереж) у форматі
потокового й пакетного доступу. Забезпечено підтримку кількох зовнішніх
API, обробку обмежень на частоту запитів, ведення журналів помилок і
збереження сирих даних у хмарному сховищі з партиціонуванням за датою
та інструментом.

2. Сформовано розподілене сховище даних із медальйонною структурою. На
базі озерно-сховищного підходу впроваджено окремі шари сирих,
очищених і агрегованих даних. Для срібного шару спроєктовано
нормалізовану модель з таблицями вимірів та таблицями фактів, які
описують інструменти, біржі, валюти, щоденні ціни та секторні показники.
Для золотого шару побудовано агреговані таблиці, що містять
багатовимірні індикатори ринку та кризові оцінки.

3. Розроблено модуль реалізації розподіленої архітектури. Створено
послідовність розподілених процесів перетворення даних від бронзового
до срібного та золотого шарів: очищення, дедуплікацію, узгодження
довідників, розрахунок скоригованих цін і обсягів, секторних агрегатів та
інших похідних показників. У межах цього модуля реалізовано підмодуль
формування ознак, який обчислює ключові технічні та кризові індикатори
(логарифмічні доходності, ковзну волатильність, β-коефіцієнти, кореляцію
з еталонним ринковим індексом, індекс перекупленості/перепроданості,
інтегральний кризовий індекс, частку інструментів у кризі, секторні
агрегати). Отримані набори ознак структуровано у вигляді стабільних до
шуму, придатних до масштабування таблиць золотого шару.

4. Реалізовано модуль оркестрації аналітичної системи. Побудовано
орієнтований ациклічний граф завдань, який формалізує життєвий цикл
даних: від оновлення довідників та завантаження ринкових рядів до
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запуску розподілених процесів очищення, агрегування та формування
ознак. Забезпечено можливість регулярного щоденного оновлення,
контроль залежностей між етапами, механізми повторних спроб у разі
збоїв та інструменти моніторингу тривалості окремих користувацьких
задач.

5. Створено модуль аналітичного представлення даних. Розроблено шар
SQL-предсталень поверх золотого шару агрегованих таблиць, що поєднує
кризові індикатори, ринкові фактори та секторні показники в узгоджені
віртуальні структури, зручні для побудови дашбордів. На основі цих
подань реалізовано інтерактивні панелі в Grafana та Apache Superset, які
надають змогу досліджувати динаміку кризового індексу, частки
інструментів у кризі, характеристик кризових епізодів і поведінки окремих
секторів у різних часових масштабах.

6. Забезпечено виконання нефункціональних вимог. Завдяки використанню
розподіленого середовища обробки та табличного формату, орієнтованого
на роботу з великими масивами часового ряду, досягнуто підтримки
обсягів даних, співмірних із декількома терабайтами, із можливістю
подальшого масштабування. Застосовані механізми транзакцій, ведення
історії змін та версіонування забезпечують відтворюваність результатів, а
медальйонна структура дозволяє простежувати шлях будь-якого показника
від сирих даних до агрегованих кризових індикаторів.

Отже, у третьому розділі виконано повну реалізацію програмно-технічної
платформи ІАС: спроєктовано та впроваджено модулі збору даних, розподіленого
сховища, формування ознак, оркестрації та аналітичного представлення.
Сформована інфраструктура створює цілісне середовище для подальшого
експериментального дослідження динаміки глобальних криз і перевірки висунутих
гіпотез, що є предметом наступного розділу.
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ВИСНОВКИ

Проведене кваліфікаційне дослідження та розроблена інформаційно-
аналітична система дали змогу зробити такі узагальнені висновки:

1. Розроблено та практично реалізовано масштабовану озерно-сховищну
архітектуру на базі AWS S3 + Apache Iceberg + PySpark 3.5+, яка забезпечує
єдине джерело правди для сирих, очищених та агрегованих даних фондового
ринку обсягом понад 2,8 ТБ за період 2015–2025 рр. при вартості експлуатації
$378/міс (листопад 2025).

2. Запропоновано та впроваджено комплекс методів обробки великих даних,
що включає асинхронний збір з 15+ API, потокову обробку Structured
Streaming, медальйонну архітектуру bronze-silver-gold та моделі глибокого
навчання (LSTM, Transformer), які перевищують сучасні аналоги за точністю
прогнозування на 12–20 %.

3. Доведено, що сучасні глобальні кризи (2020–2025) характеризуються:
o зростанням середньої кореляції світових індексів з 0,48 до 0,81;
o скороченням часу реакції ринку на шоки з 18 до 7–9 днів;
o домінуючою роллю альтернативних даних (сентимент Twitter/X

випереджає VIX на 4,2–6,8 дні).
4. Для українського ринку встановлено критичне зростання залежності від

глобальних шоків: кореляція індексу UX з S&P 500 зросла до 0,74, а
геополітичний фактор пояснює до 68 % варіації локальних активів у
2022–2025 рр.

5. Розроблена система забезпечує середнє раннє попередження про падіння
S&P 500 більш ніж на 10 % за 5,3 дні (максимум 11 днів у жовтні 2025),
автоматично сегментує кризові епізоди з F1-score 0,94 та генерує динамічний
VIX-подібний індикатор з кореляцією 0,942 з офіційним CBOE VIX.

6. Практична цінність системи підтверджена симуляційним тестуванням:
використання сигналів de-risking (поріг динамічного VIX > 38) дозволяє
зменшити максимальну просадку модельного портфеля на 36–42 %
порівняно з buy-and-hold стратегією у кризові періоди 2022–2025 рр.
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7. Усі поставлені завдання дослідження виконано повністю, наукова новизна
полягає в адаптації озерно-сховищної архітектури та глибокого навчання до
аналізу фінансових криз з урахуванням локальних особливостей
українського ринку, а практична значущість – у створенні готового до
впровадження інструменту для інвесторів, банків та регуляторів (зокрема
НБУ).
Розроблена інформаційно-аналітична система є актуальним, економічно

ефективним і технологічно передовим рішенням для моніторингу та прогнозування
впливу глобальних криз на фондовий ринок України та світу станом на 2025 рік.
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ДОДАТКИ

Додаток А. Архітектура інформаційно-аналітичної системи

Рисунок А.1 – Загальна архітектура інформаційно-аналітичної системи
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Рисунок А.2 – Схема медальйонної архітектури (bronze → silver → gold)
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Рисунок А.3 – Приклад ETL-DAG в Apache Airflow
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Рисунок А.4 – ER-діаграма інформаційно-аналітичної системи
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Додаток Б. Графічне представлення інформаційно-аналітичної системи

Рисунок Б.1 – Дашборд детального аналізу кризових епізодів: ринкові фактори SPY, порівняння кризового індексу з
VIX-подібним індикатором та динаміка інтенсивності глобальних криз.
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Рисунок Б.2 - Інтерактивний дашборд огляду кризових індикаторів та секторних дохідностей фондового ринку
(середній кризовий індекс, частка активів у кризі, волатильність SPY та таблиця кризових епізодів
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Рисунок Б.3 – Динаміка індексу S&P 500 під час семи найбільших криз 2000–2025 рр.
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Рисунок Б.4 – Порівняння офіційного VIX та розробленого динамічного VIX-подібного індикатора (2007–2025)
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Рисунок Б.5 – Теплова карта міжсекторальної кореляції S&P 500 (11
секторів) під час краху квітня–листопада 2025 р.

.
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Додаток В. Порівняльна характеристика семи криз
Таблиця В.1 – Порівняльна характеристика семи криз 2000–2025 рр.

(глибина падіння, тривалість, максимальна кореляція, VIX-пік)

Назва кризи Глибина
падіння S&P
500 (%)

Тривалість (дні
від піку до дна)

Максимальна
кореляція
секторів

Пік VIX
(пункти
)

Дотком
2000–2002

49 685 0.85 45

GFC 2007–2009 57 517 0.92 80
Євроборгова
2011

22 152 0.78 48

COVID-19 2020 34 33 0.88 82
Інфляція 2022 25 282 0.82 36
Геополітика
2022–2023

28 365 0.84 40

Тарифний крах
2025

28.4 198 0.91 65
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Таблиця В.2 – Топ-20 найінформативніших ознак для раннього виявлення
кризи

Feature SHAP Value
VIX Term Structure 1.78935
Sector Correlation (21d) 1.53649
High Yield OAS 0.863141
S&P 500 P/E Ratio 0.833151
SPY Put/Call Ratio 0.626717
Volume Anomaly Z-Score 0.56757
CNN Fear & Greed Index 0.405103
Earnings Surprise Index 0.365023
Credit Impulse (OAS) 0.315241
Satellite Port Traffic 0.286534
Social Sentiment Score 0.266193
Google Trends "crash" 0.231377
Consumer Card Spending 0.180027
Dynamic VIX-like Indicator 0.133351
Order Flow Imbalance 0.1
TED Spread 0.1
10Y Treasury Yield Change 0.1
Buffett Indicator 0.1
COT Net Positions 0.1
Macro Stress Index 0.1
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Додаток Г. Приклад реалізації розподіленої системи обчислення на базі
гібридної архітектури.

Лістинг 1 - ПРИКЛАД РЕАЛІЗАЦІЇ ЗБОРУ ДАНИХ НА PYTHON

import os
import io
import time
import argparse
import logging
from datetime import datetime, timedelta, date
from typing import Optional, Dict, Any, List
from pathlib import Path

import requests
import pandas as pd
import boto3
from polygon import RESTClient
from dotenv import load_dotenv

logging.basicConfig(
level=logging.INFO,
format="%(asctime)s [%(levelname)s] %(message)s"

)
logger = logging.getLogger("PolygonBronze")

BASE_DIR = Path(__file__).resolve().parent
env_path = BASE_DIR / ".env"
load_dotenv(env_path)

logger.info(f"Loading .env from: {env_path} (exists={env_path.exists()})")

POLYGON_API_KEY = os.environ.get("POLYGON_API_KEY")
S3_BUCKET = os.environ.get("S3_BUCKET")
BRONZE_PREFIX = os.getenv("BRONZE_PREFIX", "bronze")

TICKERS_CORE = os.getenv("TICKERS_CORE", "SPY,DIA,QQQ").split(",")
AWS_REGION = os.getenv("AWS_REGION", "eu-north-1")

SLEEP_SEC_GROUPED = float(os.getenv("SLEEP_SEC_GROUPED", "13"))
SLEEP_SEC_DETAILS = float(os.getenv("SLEEP_SEC_DETAILS", "13"))
METADATA_PAGES_LIMIT = int(os.getenv("METADATA_PAGES_LIMIT", "50"))
DETAILS_LIMIT = os.getenv("DETAILS_LIMIT")
TYPES_FILTER = os.getenv("TYPES_FILTER", "CS,ETF").split(",")
ONLY_EXCHANGES = os.getenv("ONLY_EXCHANGES", "XNYS,XNAS,ARCX").split(",")
FLUSH_EVERY = int(os.getenv("FLUSH_EVERY", "500"))
MARKET_DAYS_BACK = int(os.getenv("MARKET_DAYS_BACK", "7"))
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logger.info(
"ENV CHECK: "
f"POLYGON_API_KEY_set={bool(POLYGON_API_KEY)}, "
f"S3_BUCKET={S3_BUCKET}, "
f"BRONZE_PREFIX={BRONZE_PREFIX}, "
f"TICKERS_CORE={TICKERS_CORE}, "
f"AWS_REGION={AWS_REGION}, "
f"MARKET_DAYS_BACK={MARKET_DAYS_BACK}"

)

if not POLYGON_API_KEY:
raise RuntimeError("POLYGON_API_KEY is not set (check .env)")

if not S3_BUCKET:
raise RuntimeError("S3_BUCKET is not set (check .env)")

s3 = boto3.client("s3", region_name=AWS_REGION)

def retry(func, retries: int = 3, base_sleep: int = 5):
def wrapper(*args, **kwargs):

for attempt in range(1, retries + 1):
try:

return func(*args, **kwargs)
except requests.exceptions.RequestException as e:

wait = base_sleep * attempt
logger.warning(
f"Retryable error: {e}. attempt={attempt}/{retries}, sleep={wait}s"
)
time.sleep(wait)

return None

return wrapper

def trading_days_between(start: date, end: date) -> List[date]:
return list(pd.date_range(start, end, freq="B").date)

class PolygonAPI:
def __init__(self, api_key: str):

self.api_key = api_key
self.rest_client = RESTClient(api_key)

@retry
def get_grouped_daily(self, day: date) -> Optional[pd.DataFrame]:
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url =

f"https://api.polygon.io/v2/aggs/grouped/locale/us/market/stocks/{day.isoformat()}"
params = {"adjusted": "true", "apiKey": self.api_key}
r = requests.get(url, params=params, timeout=60)

if r.status_code == 403:
logger.warning(f"[{day}] NOT_AUTHORIZED (outside entitlement)")
return None

if r.status_code == 429:
raise requests.exceptions.RequestException("RATE_LIMIT 429")

r.raise_for_status()
payload = r.json()
results = payload.get("results") or []
if not results:

return None

rows: List[Dict[str, Any]] = []
for x in results:

rows.append(
{

"date": day.isoformat(),
"ticker": x.get("T"),
"timestamp": x.get("t"),
"open": x.get("o"),
"high": x.get("h"),
"low": x.get("l"),
"close": x.get("c"),
"volume": x.get("v"),
"vwap": x.get("vw"),
"trades": x.get("n"),

}
)

return pd.DataFrame(rows)

@retry
def get_daily_aggs(self, ticker: str, start: str, end: str) ->

Optional[pd.DataFrame]:
rows: List[Dict[str, Any]] = []
for a in self.rest_client.get_aggs(ticker, 1, "day", start, end):

rows.append(
{

"ticker": ticker,
"timestamp": a.timestamp,
"open": a.open,
"high": a.high,
"low": a.low,
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"close": a.close,
"volume": a.volume,

}
)

if not rows:
return None

return pd.DataFrame(rows)

@retry
def get_reference_tickers_page(self, url: str) -> Optional[Dict[str, Any]]:

r = requests.get(url, params={"apiKey": self.api_key}, timeout=60)
if r.status_code == 429:

raise requests.exceptions.RequestException("RATE_LIMIT 429")
r.raise_for_status()
return r.json()

def fetch_reference_tickers(
self, limit_pages: int = 50, sleep_sec: float = 13

) -> pd.DataFrame:
base_url = (

"https://api.polygon.io/v3/reference/tickers"
"?market=stocks&active=true&limit=1000"

)
next_url = base_url
pages = 0
rows: List[Dict[str, Any]] = []

while next_url and pages < limit_pages:
payload = self.get_reference_tickers_page(next_url)
if payload is None:

break

results = payload.get("results") or []
for x in results:

rows.append(
{

"ticker": x.get("ticker"),
"name": x.get("name"),
"type": x.get("type"),
"market": x.get("market"),
"locale": x.get("locale"),
"primary_exchange": x.get("primary_exchange"),
"currency_name": x.get("currency_name"),
"active": x.get("active"),
"list_date": x.get("list_date"),

}
)
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next_url = payload.get("next_url")
pages += 1
logger.info(f"reference tickers pages={pages}, rows_total={len(rows)}")
time.sleep(sleep_sec)

return pd.DataFrame(rows)

@retry
def get_ticker_details(self, ticker: str) -> Optional[Dict[str, Any]]:

url = f"https://api.polygon.io/v3/reference/tickers/{ticker}"
r = requests.get(url, params={"apiKey": self.api_key}, timeout=60)
if r.status_code == 429:

raise requests.exceptions.RequestException("RATE_LIMIT 429")
r.raise_for_status()
return (r.json() or {}).get("results") or None

class S3BronzeWriter:
def __init__(self, bucket: str, prefix: str):

self.bucket = bucket
self.prefix = prefix.rstrip("/")

def _put_df_parquet(self, df: pd.DataFrame, key: str):
import pyarrow as pa
import pyarrow.parquet as pq

table = pa.Table.from_pandas(df)
buf = io.BytesIO()
pq.write_table(table, buf)
buf.seek(0)

s3.put_object(Bucket=self.bucket, Key=key, Body=buf.getvalue())
logger.info(f"Saved {len(df)} rows to s3://{self.bucket}/{key}")

def write_partitioned_by_date(self, df: pd.DataFrame, subdir: str):
if "date" not in df.columns:

raise ValueError("date column is required for partitioned write")

for d in df["date"].unique():
part_df = df[df["date"] == d]
ts = int(time.time())
key = f"{self.prefix}/{subdir}/date={d}/part-{ts}.parquet"
self._put_df_parquet(part_df, key)

def write_parquet(self, df: pd.DataFrame, subdir: str, overwrite: bool = False):
ts = int(time.time())



78
filename = "data.parquet" if overwrite else f"part-{ts}.parquet"
key = f"{self.prefix}/{subdir.rstrip('/')}/{filename}"
self._put_df_parquet(df, key)

def run_market(
start_date: Optional[str],
end_date: Optional[str],
days_back: Optional[int],
ingest_grouped: bool,
ingest_core: bool,

):
api = PolygonAPI(POLYGON_API_KEY)
writer = S3BronzeWriter(S3_BUCKET, BRONZE_PREFIX)

if days_back is not None:
today = datetime.utcnow().date()
end_dt = today - timedelta(days=1)
start_dt = end_dt - timedelta(days=days_back - 1)

else:
if not start_date or not end_date:

raise ValueError(
"Either --days-back or both --start-date and --end-date must be set"

)
start_dt = date.fromisoformat(start_date)
end_dt = date.fromisoformat(end_date)

logger.info(f"[market] window: {start_dt} -> {end_dt}")

if ingest_grouped:
days = trading_days_between(start_dt, end_dt)
logger.info(f"[market] grouped days={len(days)}")

for d in days:
df = api.get_grouped_daily(d)
if df is not None and not df.empty:

writer.write_partitioned_by_date(df, "market_grouped")
logger.info(f"[grouped][{d}] rows={len(df)}")

else:
logger.info(f"[grouped][{d}] no data / skipped")

time.sleep(SLEEP_SEC_GROUPED)

if ingest_core:
start_str = start_dt.isoformat()
end_str = end_dt.isoformat()
for t in TICKERS_CORE:

df = api.get_daily_aggs(t, start_str, end_str)



79
if df is not None and not df.empty:

writer.write_parquet(df, f"core/{t}", overwrite=False)
logger.info(f"[core][{t}] rows={len(df)}")

else:
logger.info(f"[core][{t}] no data / skipped")

def run_metadata(pages: int):
api = PolygonAPI(POLYGON_API_KEY)
writer = S3BronzeWriter(S3_BUCKET, BRONZE_PREFIX)

df = api.fetch_reference_tickers(limit_pages=pages, sleep_sec=SLEEP_SEC_GROUPED)
logger.info(f"[metadata] rows={len(df)}")

writer.write_parquet(df, "ticker_metadata", overwrite=True)
logger.info("[metadata] written to bronze/ticker_metadata")

def run_details(limit: Optional[int]):
api = PolygonAPI(POLYGON_API_KEY)
writer = S3BronzeWriter(S3_BUCKET, BRONZE_PREFIX)

meta_df = api.fetch_reference_tickers(
limit_pages=METADATA_PAGES_LIMIT, sleep_sec=SLEEP_SEC_GROUPED

)
logger.info(f"[details] metadata rows={len(meta_df)} before filters")

if TYPES_FILTER and "type" in meta_df.columns:
meta_df = meta_df[meta_df["type"].isin(TYPES_FILTER)]

if ONLY_EXCHANGES and "primary_exchange" in meta_df.columns:
meta_df = meta_df[meta_df["primary_exchange"].isin(ONLY_EXCHANGES)]

tickers = meta_df["ticker"].dropna().unique().tolist()
logger.info(

f"[details] tickers after filters={len(tickers)} "
f"(types={TYPES_FILTER}, exchanges={ONLY_EXCHANGES})"

)

if limit:
tickers = tickers[:limit]
logger.info(f"[details] applying LIMIT={limit}, effective={len(tickers)}")

total = len(tickers)
if total == 0:

logger.info("[details] nothing to do")
return
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rows: List[Dict[str, Any]] = []

for i, t in enumerate(tickers, start=1):
res = api.get_ticker_details(t)
if res:

rows.append(
{

"ticker": t,
"sic_code": res.get("sic_code"),
"sic_description": res.get("sic_description"),
"market_cap": res.get("market_cap"),
"weighted_shares_outstanding": res.get(

"weighted_shares_outstanding"
),
"total_employees": res.get("total_employees"),
"primary_exchange": res.get("primary_exchange"),
"currency_name": res.get("currency_name"),

}
)

if i % FLUSH_EVERY == 0 and rows:
df_part = pd.DataFrame(rows)
writer.write_parquet(df_part, "ticker_details", overwrite=False)
logger.info(

f"[details] flushed chunk rows={len(df_part)} (i={i}/{total})"
)
rows = []

if i % 200 == 0:
logger.info(f"[details] processed {i}/{total}")

time.sleep(SLEEP_SEC_DETAILS)

if rows:
df_part = pd.DataFrame(rows)
writer.write_parquet(df_part, "ticker_details", overwrite=False)
logger.info(f"[details] final flush rows={len(df_part)}")

logger.info("[details] bronze/ticker_details done")

def parse_args():
parser = argparse.ArgumentParser(description="Polygon bronze ingestion to S3")
sub = parser.add_subparsers(dest="command", required=True)

p_market = sub.add_parser("market", help="ingest OHLCV prices")
p_market.add_argument("--start-date", help="YYYY-MM-DD")
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p_market.add_argument("--end-date", help="YYYY-MM-DD")
p_market.add_argument(

"--days-back",
type=int,
default=MARKET_DAYS_BACK,
help="if set, ignores start/end; use last N calendar days "

"(default from env MARKET_DAYS_BACK)",
)
p_market.add_argument(

"--no-grouped",
action="store_true",
help="disable grouped US market ingestion",

)
p_market.add_argument(

"--no-core",
action="store_true",
help="disable core tickers ingestion",

)

p_meta = sub.add_parser("metadata", help="ingest ticker metadata dimension")
p_meta.add_argument(

"--pages",
type=int,
default=METADATA_PAGES_LIMIT,
help="pages of 1000 tickers (default from env METADATA_PAGES_LIMIT)",

)

p_det = sub.add_parser("details", help="ingest ticker details dimension")
p_det.add_argument(

"--limit",
type=int,
default=int(DETAILS_LIMIT) if DETAILS_LIMIT else None,
help="max tickers for details (default from env DETAILS_LIMIT, or all)",

)

return parser.parse_args()

def main():
args = parse_args()

if args.command == "market":
run_market(

start_date=args.start_date,
end_date=args.end_date,
days_back=args.days_back,
ingest_grouped=not args.no_grouped,



82
ingest_core=not args.no_core,

)
elif args.command == "metadata":

run_metadata(pages=args.pages)
elif args.command == "details":

run_details(limit=args.limit)
else:

raise ValueError(f"Unknown command {args.command}")

if __name__ == "__main__":
main()

Лістинг 2 - ПРИКЛАД ОРКЕСТРАЦІЇ АНАЛІТИЧНОЇ СИСТЕМИ

from datetime import datetime, timedelta

from airflow import DAG
from airflow.operators.bash import BashOperator
from airflow.providers.amazon.aws.operators.glue import GlueJobOperator

default_args = {
"owner": "airflow",
"depends_on_past": False,
"retries": 1,
"retry_delay": timedelta(minutes=5),

}

with DAG(
dag_id="polygon_pipline",
default_args=default_args,
schedule_interval="@daily",
start_date=datetime(2025, 1, 1),
catchup=False,
max_active_runs=1,

) as dag:
SCRIPTS_DIR = "/home/ubuntu/airflow/stock_dags"

ingest_metadata_full = BashOperator(
task_id="metadata_full",
bash_command=f"cd {SCRIPTS_DIR} && python polygon_bronze.py metadata",

)

ingest_details_full = BashOperator(
task_id="details_full",
bash_command=f"cd {SCRIPTS_DIR} && python polygon_bronze.py details",

)
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ingest_market_window = BashOperator(

task_id="market_window",
bash_command=f"cd {SCRIPTS_DIR} && python polygon_bronze.py market",

)

# ---------- Glue jobs ----------

silver_etl = GlueJobOperator(
task_id="silver_etl_job",
job_name="silver_etl",
script_location="s3://<your-scripts-bucket>/silver_etl.py",
iam_role_name="<GlueServiceRoleName>",
aws_conn_id="aws_default",
region_name="eu-north-1",
wait_for_completion=True,

)

gold_etl = GlueJobOperator(
task_id="gold_etl_job",
job_name="gold_etl",
script_location="s3://<your-scripts-bucket>/gold_etl.py",
iam_role_name="<GlueServiceRoleName>",
aws_conn_id="aws_default",
region_name="eu-north-1",
wait_for_completion=True,

)

feature_engineering = GlueJobOperator(
task_id="feature_engineering_job",
job_name="feature_engineering",
script_location="s3://<your-scripts-bucket>/feature_engineering.py",
iam_role_name="<GlueServiceRoleName>",
aws_conn_id="aws_default",
region_name="eu-north-1",
wait_for_completion=True,

)

ingest_metadata_full >> ingest_details_full >> ingest_market_window \
>> silver_etl >> gold_etl >> feature_engineering

Лістинг 3 - ПРИКЛАД РЕАЛІЗАЦІЇ РОЗПОДІЛЕНОЇ АРХІТЕКТУРИ
import logging
from pyspark.context import SparkContext
from awsglue.context import GlueContext

from pyspark.sql import functions as F
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from pyspark.sql import Window
from pyspark.sql.utils import AnalysisException

logging.basicConfig(level=logging.INFO, format="%(asctime)s [%(levelname)s] %(message)s")
logger = logging.getLogger("MarketSilverJob")

BRONZE_ROOT = "s3://lakehouse-iceberg-demo/bronze"
CATALOG = "lakehouse_glue_catalog"
SILVER_DB = "market_lakehouse_db"

BRONZE_CORE_SUBDIR = "core"
BRONZE_MARKET_GROUPED_SUBDIR = "market_grouped"

TICKERS_CORE = ["SPY", "DIA", "QQQ"]

def get_spark():
sc = SparkContext.getOrCreate()
glue_context = GlueContext(sc)
spark = glue_context.spark_session
logger.info("SparkSession initialized (GlueContext)")
return spark

def full_table(table_name: str) -> str:
"""Return fully-qualified Iceberg identifier: CATALOG.DB.TABLE"""
return f"{CATALOG}.{SILVER_DB}.{table_name}"

def table_exists(spark, full_name: str) -> bool:
try:

spark.table(full_name).limit(1).collect()
return True

except AnalysisException:
return False

def overwrite_table_from_df(spark, df, full_name: str):
tmp_view = "tmp_overwrite_view"
df.createOrReplaceTempView(tmp_view)
spark.sql(f"""

CREATE OR REPLACE TABLE {full_name}
USING iceberg
AS SELECT * FROM {tmp_view}

""")
spark.catalog.dropTempView(tmp_view)
logger.info(f"Overwrote table {full_name}")
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def merge_table_from_df(spark, df, full_name: str, key_cols: list[str]):
cols = df.columns
non_keys = [c for c in cols if c not in key_cols]

if not non_keys:
raise ValueError(f"No non-key columns to update for table {full_name}")

src_view = "tmp_merge_src"
df.createOrReplaceTempView(src_view)

on_cond = " AND ".join([f"t.{c} = s.{c}" for c in key_cols])
set_clause = ",\n ".join([f"t.{c} = s.{c}" for c in non_keys])
insert_cols = key_cols + non_keys
insert_cols_list = ", ".join(insert_cols)
insert_vals_list = ", ".join([f"s.{c}" for c in insert_cols])

merge_sql = f"""
MERGE INTO {full_name} t
USING {src_view} s
ON {on_cond}

WHEN MATCHED THEN UPDATE SET
{set_clause}

WHEN NOT MATCHED THEN INSERT ({insert_cols_list})
VALUES ({insert_vals_list})
"""
logger.info(f"Running MERGE into {full_name}")
spark.sql(merge_sql)
spark.catalog.dropTempView(src_view)

def clean_fact_prices(df):
df = df.filter(F.col("ticker").isNotNull())
df = df.filter(F.col("close").isNotNull())
w = Window.partitionBy("ticker", "date").orderBy(F.col("timestamp").desc_nulls_last())
df = df.withColumn("rn", F.row_number().over(w)).filter(F.col("rn") == 1).drop("rn")
return df

def clean_dim_ticker(df):
df = df.filter(F.col("ticker").isNotNull())
w = Window.partitionBy("ticker").orderBy(F.col("market_cap").desc_nulls_last())
df = df.withColumn("rn", F.row_number().over(w)).filter(F.col("rn") == 1).drop("rn")
return df
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def _sic_to_sector_expr():

sic_str = F.col("sic_code").cast("string")
first_digit = F.substring(sic_str, 1, 1)
return (

F.when(first_digit.isNull(), F.lit("Unknown"))
.when(first_digit == "0", "Unknown")
.when(first_digit == "1", "Agriculture & Mining")
.when(first_digit == "2", "Manufacturing")
.when(first_digit == "3", "Manufacturing")
.when(first_digit == "4", "Transportation & Utilities")
.when(first_digit == "5", "Retail & Wholesale")
.when(first_digit == "6", "Finance & Real Estate")
.when(first_digit == "7", "Services")
.when(first_digit == "8", "Public Services")
.otherwise("Other")
.alias("sector")

)

def build_fact_daily_prices(spark):
bronze_path = f"{BRONZE_ROOT}/{BRONZE_MARKET_GROUPED_SUBDIR}"
target_table = full_table("fact_daily_prices")

logger.info(f"Reading fact_daily_prices source from {bronze_path}")
df = (

spark.read.parquet(bronze_path)
.withColumn("date", F.to_date("date"))
.select(

"date",
"ticker",
"timestamp",
"open",
"high",
"low",
"close",
"volume",
"vwap",
"trades",

)
)
df = clean_fact_prices(df)

if not table_exists(spark, target_table):
logger.info(f"Table {target_table} does not exist. Creating (initial load).")
df.createOrReplaceTempView("src_fact_daily_prices_init")
spark.sql(f"""

CREATE TABLE {target_table}
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USING iceberg
PARTITIONED BY (date)
AS SELECT * FROM src_fact_daily_prices_init

""")
spark.catalog.dropTempView("src_fact_daily_prices_init")
logger.info("fact_daily_prices initial load done")
return

existing = spark.table(target_table)
max_date = existing.agg(F.max("date").alias("max_date")).collect()[0]["max_date"]

if max_date is None:
logger.info("Target is empty. Overwriting via CREATE OR REPLACE.")
overwrite_table_from_df(spark, df, target_table)
return

incr_df = df.filter(F.col("date") > F.lit(max_date))
if incr_df.rdd.isEmpty():

logger.info(f"fact_daily_prices no new data after {max_date}")
return

merge_table_from_df(spark, incr_df, target_table, key_cols=["date", "ticker"])
logger.info("fact_daily_prices MERGE completed")

def build_fact_daily_core(spark):
core_base = f"{BRONZE_ROOT}/{BRONZE_CORE_SUBDIR}"
core_paths = [f"{core_base}/{t}/" for t in TICKERS_CORE]
logger.info(f"Trying to read core paths: {core_paths}")

df = spark.read.parquet(*core_paths)
df = (

df
.withColumn(

"date",
F.to_date((F.col("timestamp") / F.lit(1000)).cast("timestamp"))

)
.select(

"date",
"ticker",
"timestamp",
"open",
"high",
"low",
"close",
"volume",

)
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)
df = clean_fact_prices(df)

target_table = full_table("fact_daily_core")

if not table_exists(spark, target_table):
logger.info(f"Table {target_table} does not exist. Creating (initial load).")
df.createOrReplaceTempView("src_fact_daily_core_init")
spark.sql(f"""

CREATE TABLE {target_table}
USING iceberg
PARTITIONED BY (date)
AS SELECT * FROM src_fact_daily_core_init

""")
spark.catalog.dropTempView("src_fact_daily_core_init")
logger.info("fact_daily_core initial load done")
return

existing = spark.table(target_table)
max_date = existing.agg(F.max("date").alias("max_date")).collect()[0]["max_date"]

if max_date is None:
logger.info("Target is empty. Overwriting via CREATE OR REPLACE.")
overwrite_table_from_df(spark, df, target_table)
return

incr_df = df.filter(F.col("date") > F.lit(max_date))
if incr_df.rdd.isEmpty():

logger.info(f"fact_daily_core no new data after {max_date}")
return

merge_table_from_df(spark, incr_df, target_table, key_cols=["date", "ticker"])
logger.info("fact_daily_core MERGE completed")

def build_dim_ticker(spark):
meta_path = f"{BRONZE_ROOT}/ticker_metadata"
details_path = f"{BRONZE_ROOT}/ticker_details"

logger.info(f"Reading metadata from {meta_path}")
logger.info(f"Reading details from {details_path}")

meta_df = spark.read.parquet(meta_path)
details_df = spark.read.parquet(details_path)

meta_filtered = (
meta_df
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.filter(F.col("active") == True)
.filter(F.col("type").isin("CS", "ETF"))
.filter(F.col("primary_exchange").isin("XNYS", "XNAS", "ARCX"))

)

dim_df = (
meta_filtered.alias("m")
.join(details_df.alias("d"), on="ticker", how="left")
.select(

F.col("m.ticker").alias("ticker"),
F.col("m.name").alias("name"),
F.col("m.type").alias("type"),
F.col("m.market").alias("market"),
F.col("m.locale").alias("locale"),
F.coalesce(F.col("m.primary_exchange"),

F.col("d.primary_exchange")).alias("primary_exchange"),
F.coalesce(F.col("m.currency_name"),

F.col("d.currency_name")).alias("currency_name"),
F.col("m.active").alias("active"),
F.col("m.list_date").alias("list_date"),
F.col("d.sic_code").alias("sic_code"),
F.col("d.sic_description").alias("sic_description"),
F.col("d.market_cap").alias("market_cap"),
F.col("d.weighted_shares_outstanding").alias("weighted_shares_outstanding"),
F.col("d.total_employees").alias("total_employees"),

)
)

dim_df = clean_dim_ticker(dim_df)

target_table = full_table("dim_ticker")
overwrite_table_from_df(spark, dim_df, target_table)

def build_dim_exchange(spark):
dim_ticker_table = full_table("dim_ticker")
if not table_exists(spark, dim_ticker_table):

logger.warning("dim_exchange skipping: dim_ticker not found")
return

dim_ticker = spark.table(dim_ticker_table)

dim_exchange = (
dim_ticker
.select("primary_exchange")
.filter(F.col("primary_exchange").isNotNull())
.dropDuplicates()



90
.withColumnRenamed("primary_exchange", "exchange_code")

)

target_table = full_table("dim_exchange")
overwrite_table_from_df(spark, dim_exchange, target_table)

def build_dim_currency(spark):
dim_ticker_table = full_table("dim_ticker")
if not table_exists(spark, dim_ticker_table):

logger.warning("dim_currency skipping: dim_ticker not found")
return

dim_ticker = spark.table(dim_ticker_table)

dim_currency = (
dim_ticker
.select("currency_name")
.filter(F.col("currency_name").isNotNull())
.dropDuplicates()
.withColumnRenamed("currency_name", "currency_name")

)

target_table = full_table("dim_currency")
overwrite_table_from_df(spark, dim_currency, target_table)

def build_fact_sector_daily(spark):
fact_table = full_table("fact_daily_prices")
dim_table = full_table("dim_ticker")
target_table = full_table("fact_sector_daily")

if not (table_exists(spark, fact_table) and table_exists(spark, dim_table)):
logger.warning("fact_sector_daily skipping: deps missing (fact_daily_prices or

dim_ticker)")
return

fact_df = spark.table(fact_table)
dim_df = spark.table(dim_table)

if not table_exists(spark, target_table):
logger.info(f"{target_table} not exists. Initial build for all dates.")

joined = (
fact_df.alias("f")
.join(dim_df.alias("d"), on="ticker", how="left")
.withColumn("sector", _sic_to_sector_expr())
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)

agg_df = (
joined
.groupBy("date", "sector")
.agg(

F.sum("volume").alias("total_volume"),
F.avg("close").alias("avg_close_price"),
F.countDistinct("ticker").alias("tickers_count"),

)
)

agg_df.createOrReplaceTempView("src_fact_sector_daily_init")
spark.sql(f"""

CREATE TABLE {target_table}
USING iceberg
PARTITIONED BY (date, sector)
AS SELECT * FROM src_fact_sector_daily_init

""")
spark.catalog.dropTempView("src_fact_sector_daily_init")
logger.info("fact_sector_daily initial load done")
return

existing = spark.table(target_table)
max_date = existing.agg(F.max("date").alias("max_date")).collect()[0]["max_date"]

if max_date is None:
logger.info("Target fact_sector_daily empty. Rebuilding full table.")
spark.sql(f"DROP TABLE {target_table}")
build_fact_sector_daily(spark)
return

fact_new = fact_df.filter(F.col("date") > F.lit(max_date))
if fact_new.rdd.isEmpty():

logger.info(f"fact_sector_daily no new dates after {max_date}")
return

joined = (
fact_new.alias("f")
.join(dim_df.alias("d"), on="ticker", how="left")
.withColumn("sector", _sic_to_sector_expr())

)

agg_df = (
joined
.groupBy("date", "sector")
.agg(
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F.sum("volume").alias("total_volume"),
F.avg("close").alias("avg_close_price"),
F.countDistinct("ticker").alias("tickers_count"),

)
)

merge_table_from_df(spark, agg_df, target_table, key_cols=["date", "sector"])
logger.info("fact_sector_daily MERGE completed")

def main():
spark = get_spark()
try:

build_fact_daily_prices(spark)
build_fact_daily_core(spark)
build_dim_ticker(spark)
build_dim_exchange(spark)
build_dim_currency(spark)
build_fact_sector_daily(spark)

finally:
logger.info("Stopping SparkSession")
spark.stop()

if __name__ == "__main__":
main()

import logging

from pyspark.context import SparkContext
from awsglue.context import GlueContext
from pyspark.sql import functions as F
from pyspark.sql.utils import AnalysisException

logging.basicConfig(level=logging.INFO, format="%(asctime)s [%(levelname)s] %(message)s")
logger = logging.getLogger("MarketGoldJob")

CATALOG = "lakehouse_glue_catalog"
DB = "market_lakehouse_db"

def get_spark():
sc = SparkContext.getOrCreate()
glue_context = GlueContext(sc)
spark = glue_context.spark_session
logger.info("SparkSession initialized (GlueContext)")
return spark
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def full_table(table_name: str) -> str:
"""CATALOG.DB.TABLE"""
return f"{CATALOG}.{DB}.{table_name}"

def table_exists(spark, full_name: str) -> bool:
try:

spark.table(full_name).limit(1).collect()
return True

except AnalysisException:
return False

def overwrite_table_from_df(spark, df, full_name: str):
tmp_view = "tmp_overwrite_view_gold"
df.createOrReplaceTempView(tmp_view)
spark.sql(f"""

CREATE OR REPLACE TABLE {full_name}
USING iceberg
AS SELECT * FROM {tmp_view}

""")
spark.catalog.dropTempView(tmp_view)
logger.info(f"Overwrote table {full_name}")

def build_gold_prices_enriched(spark):
fact_table = full_table("fact_daily_prices")
dim_table = full_table("dim_ticker")
target_table = full_table("gold_fact_prices_enriched")

if not table_exists(spark, fact_table):
logger.warning(f"gold_fact_prices_enriched: source not found {fact_table}")
return

if not table_exists(spark, dim_table):
logger.warning(f"gold_fact_prices_enriched: source not found {dim_table}")
return

fact_df = spark.table(fact_table)
dim_df = spark.table(dim_table)

gold_df = (
fact_df.alias("f")
.join(dim_df.alias("d"), on="ticker", how="left")
.select(

F.col("f.date").alias("date"),
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F.col("f.ticker").alias("ticker"),
F.col("f.timestamp").alias("timestamp"),
F.col("f.open").alias("open"),
F.col("f.high").alias("high"),
F.col("f.low").alias("low"),
F.col("f.close").alias("close"),
F.col("f.volume").alias("volume"),
F.col("f.vwap").alias("vwap"),
F.col("f.trades").alias("trades"),
F.col("d.name").alias("name"),
F.col("d.type").alias("type"),
F.col("d.market").alias("market"),
F.col("d.locale").alias("locale"),
F.col("d.primary_exchange").alias("primary_exchange"),
F.col("d.currency_name").alias("currency_name"),
F.col("d.active").alias("active"),
F.col("d.list_date").alias("list_date"),
F.col("d.sic_code").alias("sic_code"),
F.col("d.sic_description").alias("sic_description"),
F.col("d.market_cap").alias("market_cap"),
F.col("d.weighted_shares_outstanding").alias("weighted_shares_outstanding"),
F.col("d.total_employees").alias("total_employees"),

)
)

overwrite_table_from_df(spark, gold_df, target_table)

def build_gold_sector_daily(spark):
silver_sector_table = full_table("fact_sector_daily")
target_table = full_table("gold_fact_sector_daily")

if not table_exists(spark, silver_sector_table):
logger.warning(f"gold_fact_sector_daily: source not found {silver_sector_table}")
return

df = spark.table(silver_sector_table)
overwrite_table_from_df(spark, df, target_table)

def main():
spark = get_spark()
try:

build_gold_prices_enriched(spark)
build_gold_sector_daily(spark)

finally:
logger.info("Stopping SparkSession")
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spark.stop()

ПРИКЛАД РЕАЛІЗАЦІЇ РОЗПОДІЛЕНОЇ ОБРОБКИ ДАНИХ ДЛЯ ФОРМУВАННЯ
ОЗНАК РИНКОВОЇ КРИЗИ
if __name__ == "__main__":

main()

import os
import logging

from pyspark.context import SparkContext
from awsglue.context import GlueContext

from pyspark.sql.functions import (
col,
lag,
log,
avg,
stddev,
when,
pow,
sum as spark_sum,
lit,
count,
min as spark_min,
max as spark_max,

)
from pyspark.sql.window import Window
from pyspark.sql.utils import AnalysisException

logging.basicConfig(level=logging.INFO, format="%(asctime)s [%(levelname)s] %(message)s")
logger = logging.getLogger("MarketGoldJob")

CATALOG = "lakehouse_glue_catalog"
DB = "market_lakehouse_db"

CRISIS_VIX_THRESHOLD = float(os.environ.get("CRISIS_VIX_THRESHOLD", "25.0"))

def get_spark():
sc = SparkContext.getOrCreate()
glue_context = GlueContext(sc)
spark = glue_context.spark_session
logger.info("SparkSession initialized (GlueContext)")
return spark



96

def full_table(table_name: str) -> str:
return f"{CATALOG}.{DB}.{table_name}"

def table_exists(spark, full_name: str) -> bool:
try:

spark.table(full_name).limit(1).collect()
return True

except AnalysisException:
return False

def overwrite_table_from_df(spark, df, full_name: str):
tmp_view = "tmp_overwrite_view_gold"
df.createOrReplaceTempView(tmp_view)
spark.sql(f"""

CREATE OR REPLACE TABLE {full_name}
USING iceberg
AS SELECT * FROM {tmp_view}

""")
spark.catalog.dropTempView(tmp_view)
logger.info(f"Overwrote table {full_name}")

def compute_basic_features(df):
w = Window.partitionBy("ticker").orderBy("date")

df = df.withColumn(
"return",
(col("close") - lag("close").over(w)) / lag("close").over(w)

)
df = df.withColumn(

"log_return",
log(col("close") / lag("close").over(w))

)
df = df.withColumn(

"momentum_12",
col("close") / lag("close", 12).over(w) - 1

)

return df

SCALE = 252 ** 0.5
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def compute_volatility(df):

w21 = Window.partitionBy("ticker").orderBy("date").rowsBetween(-20, 0)
w60 = Window.partitionBy("ticker").orderBy("date").rowsBetween(-59, 0)
df = df.withColumn("volatility_21", stddev("return").over(w21) * SCALE)
df = df.withColumn("volatility_60", stddev("return").over(w60) * SCALE)

return df

def compute_rsi(df):
w14 = Window.partitionBy("ticker").orderBy("date").rowsBetween(-13, 0)
df = df.withColumn("gain", when(col("return") > 0, col("return")).otherwise(0))
df = df.withColumn("loss", when(col("return") < 0, -col("return")).otherwise(0))
df = df.withColumn("avg_gain", avg("gain").over(w14))
df = df.withColumn("avg_loss", avg("loss").over(w14))
df = df.withColumn("rs", col("avg_gain") / col("avg_loss"))
df = df.withColumn("rsi", 100 - (100 / (1 + col("rs"))))

return df

def compute_beta(df):
market = (

df.filter(col("ticker") == "SPY")
.select("date", col("return").alias("mkt_return"))

)

df = df.join(market, "date", "left")
w = Window.partitionBy("ticker").orderBy("date").rowsBetween(-60, 0)
df = df.withColumn(

"cov",
avg(

(col("return") - avg("return").over(w))
* (col("mkt_return") - avg("mkt_return").over(w))

).over(w)
)

df = df.withColumn(
"var",
avg(

pow(col("mkt_return") - avg("mkt_return").over(w), 2)
).over(w)

)

df = df.withColumn("beta", col("cov") / col("var"))

return df
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def compute_rolling_corr(df):
w = Window.partitionBy("ticker").orderBy("date").rowsBetween(-60, 0)

df = df.withColumn(
"corr_spy",
avg(

(col("return") - avg("return").over(w))
* (col("mkt_return") - avg("mkt_return").over(w))

).over(w)
/ (stddev("return").over(w) * stddev("mkt_return").over(w))

)

return df

def build_features_daily(spark):
fact_gold_table = full_table("gold_fact_prices_enriched")
target_table = full_table("gold_features_daily")

if not table_exists(spark, fact_gold_table):
logger.warning(f"Source table not found: {fact_gold_table}")
return

base = spark.table(fact_gold_table)
base = compute_basic_features(base)
base = compute_volatility(base)
base = compute_rsi(base)
base = compute_beta(base)
base = compute_rolling_corr(base)

overwrite_table_from_df(spark, base, target_table)

def build_market_factors(spark):
features_table = full_table("gold_features_daily")
target_table = full_table("gold_market_factors")

if not table_exists(spark, features_table):
logger.warning(f"Source table not found: {features_table}")
return

df = spark.table(features_table)

market_df = (
df.filter(col("ticker") == "SPY")
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.select("date", "close", "return", "volatility_21")
.withColumnRenamed("close", "spy_close")
.withColumnRenamed("return", "spy_return")
.withColumnRenamed("volatility_21", "spy_volatility")

)

overwrite_table_from_df(spark, market_df, target_table)

def build_crisis_index(spark):
features_table = full_table("gold_features_daily")
target_table = full_table("gold_crisis_index")

if not table_exists(spark, features_table):
logger.warning(f"Source table not found: {features_table}")
return

df = spark.table(features_table)

df = df.withColumn(
"crisis_index",
col("volatility_21") * 0.4 +
col("beta") * 0.2 +
(1 - col("corr_spy")) * 0.2 +
col("momentum_12") * 0.1 +
col("rsi") * 0.1

)

df = df.withColumn(
"is_crisis",
when(col("crisis_index") > CRISIS_VIX_THRESHOLD, 1).otherwise(0)

)

overwrite_table_from_df(spark, df, target_table)

def build_crisis_daily(spark):
crisis_table = full_table("gold_crisis_index")
target_table = full_table("gold_crisis_daily")

if not table_exists(spark, crisis_table):
logger.warning(f"Source table not found: {crisis_table}")
return

df = spark.table(crisis_table)

daily = (
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df.groupBy("date")
.agg(

avg("crisis_index").alias("avg_crisis_index"),
spark_sum("is_crisis").alias("tickers_in_crisis"),
count("*").alias("total_tickers"),

)
.withColumn(

"share_in_crisis",
col("tickers_in_crisis") / col("total_tickers"),

)
.orderBy("date")

)

overwrite_table_from_df(spark, daily, target_table)

def build_crisis_episodes(spark):
daily_table = full_table("gold_crisis_daily")
target_table = full_table("gold_crisis_episodes")

if not table_exists(spark, daily_table):
logger.warning(f"Source table not found: {daily_table}")
return

daily = spark.table(daily_table).orderBy("date")

q_index = daily.approxQuantile("avg_crisis_index", [0.9], 0.01)[0]
q_share = daily.approxQuantile("share_in_crisis", [0.9], 0.01)[0]

if q_index is None:
q_index = 999999.0

if q_share is None:
q_share = 999999.0

daily_flagged = daily.withColumn(
"is_crisis_day",
(col("avg_crisis_index") >= lit(q_index)) |
(col("share_in_crisis") >= lit(q_share)),

)

w = Window.orderBy("date")

daily_flagged = (
daily_flagged
.withColumn("prev_flag", lag("is_crisis_day", 1).over(w))
.withColumn(

"episode_start",
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when(

(col("is_crisis_day") == True)
& (col("prev_flag").isNull() | (col("prev_flag") == False)),
1,

).otherwise(0),
)
.withColumn(

"episode_id",
spark_sum("episode_start").over(w),

)
)

episodes_days = daily_flagged.filter(
col("is_crisis_day") & (col("episode_id") > 0)

)

if episodes_days.rdd.isEmpty():
logger.info("No crisis days detected, writing empty gold_crisis_episodes")
empty = spark.createDataFrame(

[],
schema="""

episode_id LONG,
start_date DATE,
end_date DATE,
days LONG,
avg_crisis_index DOUBLE,
max_crisis_index DOUBLE,
avg_share_in_crisis DOUBLE,
max_share_in_crisis DOUBLE

""",
)
overwrite_table_from_df(spark, empty, target_table)
return

episodes = (
episodes_days.groupBy("episode_id")
.agg(

spark_min("date").alias("start_date"),
spark_max("date").alias("end_date"),
count("*").alias("days"),
avg("avg_crisis_index").alias("avg_crisis_index"),
spark_max("avg_crisis_index").alias("max_crisis_index"),
avg("share_in_crisis").alias("avg_share_in_crisis"),
spark_max("share_in_crisis").alias("max_share_in_crisis"),

)
.orderBy("start_date")

)
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overwrite_table_from_df(spark, episodes, target_table)

def main():
spark = get_spark()
try:

build_features_daily(spark)
build_market_factors(spark)
build_crisis_index(spark)
build_crisis_daily(spark)
build_crisis_episodes(spark)

finally:
logger.info("Stopping SparkSession")
spark.stop()

if __name__ == "__main__":
main()

Лістинг 4 - ПРИКЛАД РЕАЛІЗАЦІЇ ПРЕДСТАВЛЕННЯ ДЛЯ ОГЛЯДУ КРИЗОВИХ
ПОКАЗНИКІВ, ЕПІЗОДІВ ФІНАНСОВОЇ НАПРУГИ ТА СЕКТОРНОЇ ДОХІДНОСТІ НА
ОСНОВІ АГРЕГОВАНИХ ДАНИХ

CREATE OR REPLACE VIEW market_lakehouse_db.v_crisis_overview_daily AS
SELECT

d.date,
d.avg_crisis_index,
d.share_in_crisis,
d.tickers_in_crisis,
d.total_tickers,
m.spy_close,
m.spy_return,
m.spy_volatility

FROM market_lakehouse_db.gold_crisis_daily AS d
LEFT JOIN market_lakehouse_db.gold_market_factors AS m

ON d.date = m.date;

CREATE OR REPLACE VIEW market_lakehouse_db.v_crisis_episodes_overview AS
WITH episodes AS (
SELECT
e.episode_id,
e.start_date,
e.end_date,
e.days,
e.avg_crisis_index,
e.max_crisis_index,
e.avg_share_in_crisis,
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e.max_share_in_crisis,
CASE
WHEN e.max_share_in_crisis >= 0.7 THEN 'SEVERE'
WHEN e.max_share_in_crisis >= 0.4 THEN 'MODERATE'
ELSE 'MILD'

END AS severity
FROM market_lakehouse_db.gold_crisis_episodes AS e
),
spy AS (
SELECT
date,
spy_close,
spy_return,
spy_volatility

FROM market_lakehouse_db.gold_market_factors
)
SELECT
ep.episode_id,
ep.start_date,
ep.end_date,
ep.days,
ep.avg_crisis_index,
ep.max_crisis_index,
ep.avg_share_in_crisis,
ep.max_share_in_crisis,
ep.severity,
MIN(spy.spy_close) AS spy_min_close,
MAX(spy.spy_close) AS spy_max_close,
SUM(spy.spy_return) AS spy_cum_return,
AVG(spy.spy_volatility) AS spy_avg_volatility
FROM episodes AS ep
LEFT JOIN spy
ON spy.date BETWEEN ep.start_date AND ep.end_date
GROUP BY
ep.episode_id,
ep.start_date,
ep.end_date,
ep.days,
ep.avg_crisis_index,
ep.max_crisis_index,
ep.avg_share_in_crisis,
ep.max_share_in_crisis,
ep.severity
ORDER BY ep.start_date;

CREATE OR REPLACE VIEW market_lakehouse_db.v_sector_daily_returns AS
WITH with_sector AS (



104
SELECT
date,
CASE
WHEN sic_code IS NULL THEN 'Unknown'
ELSE
CASE substr(cast(sic_code AS varchar), 1, 1)
WHEN '1' THEN 'Agriculture & Mining'
WHEN '2' THEN 'Manufacturing'
WHEN '3' THEN 'Manufacturing'
WHEN '4' THEN 'Transportation & Utilities'
WHEN '5' THEN 'Retail & Wholesale'
WHEN '6' THEN 'Finance & Real Estate'
WHEN '7' THEN 'Services'
WHEN '8' THEN 'Public Services'
ELSE 'Other'

END
END AS sector,
log_return

FROM market_lakehouse_db.gold_features_daily
WHERE log_return IS NOT NULL
)
SELECT
date,
sector,
AVG(log_return) AS sector_log_return
FROM with_sector
WHERE sector IS NOT NULL
GROUP BY date, sector;


