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Introduzione
Negli ultimi decenni, l'analisi dei dati finanziari ha assunto un ruolo centrale
nella gestione del rischio e nella formulazione di strategie di investimento. La
disponibilità di grandi quantità di dati storici sui prezzi delle azioni offre
opportunità uniche per l'analisi approfondita dei mercati finanziari,
l'individuazione di trend e pattern, e la previsione delle dinamiche future. In
questo contesto, il dataset "Daily Historical Stock Prices" rappresenta una
risorsa preziosa per analizzare l'andamento giornaliero delle azioni su due
delle principali borse valori degli Stati Uniti: la borsa di New York (NYSE) e il
NASDAQ.

Il dataset, scaricabile dal sito Kaggle, copre un arco temporale che va dal
1970 al 2018, fornendo un'ampia gamma di dati storici per una vasta
selezione di azioni. Il dataset è composto da due file CSV principali:

1. historical_stocks.csv: Questo file contiene informazioni statiche sulle
aziende, come il simbolo del ticker, il nome dell'azienda, e altre
informazioni identificative.

2. historical_stock_prices.csv: Questo file contiene i prezzi giornalieri
delle azioni, inclusi i prezzi di apertura, chiusura, minimo, massimo e il
volume di scambio.

L'obiettivo principale di questo lavoro è analizzare e pulire il dataset per
rimuovere dati inconsistenti, valori mancanti, duplicati e outliers. La pulizia dei
dati è un passo essenziale che precede qualsiasi analisi avanzata, poiché
garantisce che i dati siano accurati e pronti per essere utilizzati in modelli
predittivi o altre forme di analisi quantitativa.

Importanza della Pulizia dei Dati

La pulizia dei dati è una fase critica nel processo di data analysis. Dati non
puliti possono portare a risultati fuorvianti e decisioni errate. Alcuni degli
obiettivi specifici della pulizia dei dati includono:

● Rimozione dei Valori Nulli o Mancanti: Dati incompleti possono
distorcere l'analisi e compromettere la qualità dei risultati.

● Filtraggio dei Valori Negativi: Prezzi e volumi di scambio negativi non
sono realistici e devono essere eliminati.
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● Gestione degli Outliers: Gli outliers possono influenzare
negativamente le analisi statistiche e i modelli predittivi.

● Rimozione dei Duplicati: I dati duplicati possono causare un
sovraccarico di informazioni e influenzare la precisione delle analisi.

● Verifica delle Date: Assicurarsi che le date rientrino nell'intervallo
specificato garantisce che i dati siano rilevanti per l'analisi storica.

Struttura della Relazione

Il seguito dell’elaborato è suddiviso in due componenti principali:

1. Pulizia del Dataset Iniziale: Descrizione dettagliata delle operazioni di
pulizia effettuate sui due file CSV utilizzando due script Python. Questa
sezione include una spiegazione del codice e delle azioni intraprese per
garantire la qualità dei dati.

2. Analisi e Risultati: Dopo la pulizia dei dati, verranno presentate le
analisi effettuate e i risultati ottenuti, utilizzando le seguenti tecnologie:
MapReduce, SparkSQL e SparkCore eseguite in locale.
Successivamente verrà presentata l’analisi e i risultati ottenuti
utilizzando un’infrastruttura cloud AWS per l’esecuzione MapReduce.
Questa parte della relazione dimostrerà come i dati puliti possono
essere utilizzati per ottenere insights significativi sui mercati finanziari.
Si è deciso di progettare e implementare l’applicazione per il job1 e per
il job3, svolti entrambi usando le tecnologie citate sopra. Verranno
quindi mostrate le tuple ottenute dall’esecuzione e i risultati in termini di
performance (tempi di esecuzione) per ogni job con la relativa
tecnologia.

Nella sezione successiva, viene descritta in dettaglio la prima fase della
relazione, che comprende la pulizia del dataset iniziale utilizzando due script
Python.
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Pulizia del Dataset

Prima Fase: Pulizia del File "historical_stock_prices.csv"

Di seguito è riportato il codice Python utilizzato per la pulizia del dataset
historical_stock_prices.csv:

Spiegazione dello Script 1

1. Caricamento dei Dati: Si usa pandas per leggere il file CSV
contenente i prezzi storici delle azioni.

2. Rimozione dei Valori Nulli o Mancanti: Vengono eliminate le righe
che contengono valori nulli per assicurare che tutte le informazioni
siano complete.

3. Filtraggio dei Valori Negativi: Si rimuovono le righe con prezzi di
chiusura e volumi di scambio negativi, poiché non sono valori realistici.

4. Gestione degli Outliers: Si usa lo Z-score per identificare e rimuovere
gli outliers nei prezzi di chiusura.
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5. Rimozione dei Duplicati: Sono eliminate le righe duplicate per evitare
ridondanze.

6. Rimozione delle Righe con Date Fuori Intervallo: Si filtrano le righe
per mantenere solo le date comprese tra il 1970 e il 2018.

7. Salvataggio del DataFrame Pulito: Il DataFrame pulito è salvato in un
nuovo file CSV per l'analisi successiva.

Seconda Fase: Pulizia del File "historical_stocks.csv"

Di seguito è riportato il codice Python utilizzato per la pulizia del dataset
historical_stocks.csv:

Spiegazione dello Script 2

1. Caricamento dei Dati: Si utilizza pandas per leggere il file CSV
contenente le informazioni delle aziende.

2. Rimozione dei Valori Nulli: Vengono eliminate le righe che
contengono valori nulli nelle colonne 'ticker' e 'name'.

3. Rimozione dei Duplicati: Vengono cancellate le righe duplicate per
evitare ridondanze.
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4. Verifica dei Simboli e dei Nomi: Si filtrano i dati per mantenere solo i
simboli azionari validi (solo lettere maiuscole) e i nomi delle aziende con
una lunghezza maggiore di zero.

5. Normalizzazione delle Stringhe: I simboli e i nomi delle aziende
vengono convertiti in maiuscolo per una maggiore coerenza.

6. Salvataggio del DataFrame Pulito: Il DataFrame pulito è salvato in un
nuovo file CSV per l'analisi successiva.

La pulizia del dataset "Daily Historical Stock Prices" è stata fondamentale per
preparare i dati a un'analisi accurata e affidabile. I passaggi descritti hanno
contribuito a rimuovere dati inconsistenti e a garantire che le informazioni
fossero pronte per l'analisi successiva. Questo processo ha migliorato la
qualità del dataset, riducendo il rischio di errori nelle fasi successive del
progetto.
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MapReduce - Esecuzione Job 1

Introduzione a MapReduce

MapReduce è un modello di programmazione che consente di elaborare
grandi volumi di dati in parallelo su un cluster di macchine. Il modello divide il
lavoro in due fasi principali: Map e Reduce.

● Mapper: La funzione mapper elabora l'input e genera coppie
chiave-valore.

● Reducer: La funzione reducer prende l'output dei mapper, raggruppato
per chiave, e produce l'output finale.

Mapper

Il file mapper legge l'input dal dataset e genera coppie chiave-valore. Nel
contesto del dataset sui prezzi storici delle azioni, il mapper elabora ogni riga
del file CSV, estraendo il ticker, il nome dell'azienda, l'anno, la data, il prezzo
di chiusura, il prezzo minimo, il prezzo massimo e il volume di scambio.
Emette quindi una coppia chiave-valore del tipo (ticker, anno) e i relativi
dettagli.

E’ riportato sotto un possibile pseudocodice:

Reducer

Il file reducer riceve le coppie chiave-valore generate dal mapper e le combina
in base alla chiave. Per ogni chiave (ticker, anno), il reducer raccoglie i dati
necessari per calcolare le statistiche annuali delle azioni: la variazione
percentuale del prezzo di chiusura, il prezzo minimo e massimo dell'anno e il

7



volume medio di scambio. Il reducer calcola queste statistiche e le emette
come output.

E’ riportato sotto un possibile pseudocodice:

Risultati ottenuti

Dopo aver eseguito il job MapReduce, abbiamo ottenuto un output che
riassume le statistiche annuali per ogni azione. Ogni riga del risultato
rappresenta un'azione specifica in un anno specifico, con varie metriche
calcolate come la variazione percentuale del prezzo di chiusura, il prezzo
minimo e massimo dell'anno, e il volume medio di scambio.

Esempio di Output

L'immagine allegata mostra un esempio dell'output generato dal reducer. Di
seguito, descriviamo brevemente ciascuna colonna del risultato:

1. Ticker: Il simbolo dell'azione.
2. Company Name: Il nome dell'azienda.
3. Year: L'anno di riferimento.
4. Percent Change: La variazione percentuale del prezzo di chiusura

dall'inizio alla fine dell'anno.
5. Min Price: Il prezzo minimo registrato nell'anno.
6. Max Price: Il prezzo massimo registrato nell'anno.
7. Average Volume: Il volume medio di scambio nell'anno.
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Questi risultati forniscono una panoramica significativa delle performance
annuali delle azioni, permettendo di identificare le tendenze e le fluttuazioni
dei prezzi e dei volumi di scambio. Questi dati possono essere utilizzati per
ulteriori analisi finanziarie, come la valutazione delle performance aziendali
nel tempo e l'analisi dei trend di mercato.
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MapReduce - Esecuzione Job 3
ll job MapReduce 3 è stato progettato per identificare gruppi di aziende che
hanno avuto lo stesso trend percentuale di chiusura dei prezzi delle azioni per
almeno tre anni consecutivi. Questo permette di analizzare i pattern di
comportamento del mercato azionario e scoprire quali aziende seguono trend
simili nel tempo.

In questa sezione, viene spiegato il funzionamento generale dei file Mapper e
Reducer utilizzati nel job MapReduce 3 e si presentano i risultati ottenuti.

Mapper

Il Mapper ha il compito di elaborare i dati del file
historical_stock_prices.csv, associando ogni riga al ticker dell'azione
e al nome dell'azienda. Successivamente, estrae e calcola il prezzo di
chiusura per ciascun anno, organizzando questi dati in un formato strutturato
che può essere facilmente utilizzato dal Reducer.

E’ riportato sotto un possibile pseudocodice:

Reducer

Il Reducer elabora i dati ricevuti dal Mapper per calcolare il cambiamento
percentuale del prezzo di chiusura tra l'inizio e la fine di ogni anno per ciascun
ticker. Successivamente, identifica gruppi di aziende che hanno avuto lo
stesso trend percentuale di chiusura per almeno tre anni consecutivi.

E’ riportato sotto un possibile pseudocodice:

10



Risultati ottenuti

L'immagine allegata mostra i risultati ottenuti dal Reducer, che riassumono i
trend percentuali di chiusura delle azioni per vari anni. Di seguito, viene
descritta ciascuna colonna del risultato:

1. Years: sequenza di anni consecutivi
2. Trend: percentuale di variazione.
3. Companies: lista di aziende che hanno la stessa variazione per quei 3

anni.
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SparkSQL - Esecuzione Job 1
In questa sezione, si descrive l'esecuzione del primo job utilizzando
SparkSQL per analizzare i dati storici delle azioni. L'obiettivo è unire i dati dei
prezzi con i nomi delle aziende, calcolare le aggregazioni richieste per ciascun
ticker e anno, e determinare la variazione percentuale del prezzo di chiusura
nel tempo.

Funzionamento del Codice

Il codice inizia con l'inizializzazione di una sessione Spark, necessaria per
eseguire operazioni di analisi sui dati. I dati storici delle azioni e dei prezzi
vengono caricati nei rispettivi DataFrame di Spark dai file CSV. L'uso
dell'opzione inferSchema=True consente a Spark di determinare
automaticamente il tipo di dati di ciascuna colonna.

Successivamente, vengono create viste temporanee dai DataFrame caricati.
Queste viste permettono di eseguire query SQL sui dati, facilitando l'unione e
l'aggregazione delle informazioni.

Una query SQL viene utilizzata per unire i dati dei prezzi delle azioni con i
nomi delle aziende basandosi sul ticker. Il risultato è un DataFrame
contenente tutte le informazioni necessarie per le analisi successive.

Si esegue quindi un'altra query SQL per calcolare le aggregazioni richieste
(prezzo minimo, prezzo massimo, volume medio, primo e ultimo prezzo di
chiusura) per ciascun ticker e anno.

Utilizzando le funzioni di finestra, si calcola la variazione percentuale del
prezzo di chiusura per ogni ticker e anno. Questo viene fatto considerando il
primo e l'ultimo prezzo di chiusura dell'anno.

Infine, si riduce il numero di partizioni a una per facilitare la scrittura dei
risultati su un unico file CSV, si visualizzano i risultati e si salvano su un file
CSV. Questo file contiene tutte le informazioni calcolate, pronte per ulteriori
analisi o visualizzazioni.
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Risultati ottenuti

L'analisi ha prodotto un DataFrame contenente i seguenti campi per ciascun
ticker e anno:

● Ticker
● Nome dell'azienda
● Anno
● Variazione percentuale del prezzo di chiusura
● Prezzo minimo
● Prezzo massimo
● Volume medio

Questi risultati forniscono una visione completa delle performance delle azioni
nel tempo, facilitando l'identificazione di trend significativi e le decisioni di
investimento.
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SparkSQL - Esecuzione Job 3
In questa sezione, viene descritto il funzionamento del Job3 SparkSQL per
analizzare i dati storici delle azioni. L'obiettivo principale di questo job è
individuare le aziende che hanno mantenuto una variazione percentuale del
prezzo di chiusura costante per tre anni consecutivi. Questo tipo di analisi è
utile per identificare aziende con performance stabili nel tempo, facilitando
decisioni di investimento più accurate.

Funzionamento del Codice

Il codice inizia con l'inizializzazione di una sessione Spark, necessaria per
eseguire operazioni di analisi sui dati. Successivamente, i dati storici delle
azioni e dei prezzi vengono caricati nei rispettivi DataFrame di Spark dai file
CSV.

Successivamente, i dati dei prezzi delle azioni vengono uniti con i nomi delle
aziende utilizzando il ticker come chiave di unione. Viene anche estratto
l'anno dalla data e si filtra per considerare solo gli anni successivi al 2000.

Una volta ottenuti i dati uniti, si calcolano le aggregazioni richieste per ciascun
ticker e anno. In particolare, vengono calcolati il primo e l'ultimo prezzo di
chiusura dell'anno e la variazione percentuale tra questi due valori. La
variazione percentuale viene arrotondata e convertita in formato percentuale.

Per identificare le aziende con variazioni percentuali costanti per tre anni
consecutivi, si utilizza una finestra di partizione per ticker, ordinando i dati per
anno. Si calcolano le variazioni percentuali dei tre anni consecutivi utilizzando
funzioni di finestra, e si filtrano solo i record che soddisfano questa
condizione.

Il risultato viene ulteriormente filtrato per assicurarsi che i tre anni consecutivi
siano validi, e successivamente le aziende con la stessa variazione
percentuale vengono raggruppate insieme. I risultati vengono ordinati per
anno e percentuale di cambiamento.

Infine, il risultato viene mostrato e salvato su un file CSV in una singola
partizione per facilitare l'accesso e l'analisi futura.
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Risultati Ottenuti

L'analisi ha prodotto un DataFrame contenente i seguenti campi:

● Anno (primo anno del periodo di tre anni)
● Anno 2 (secondo anno del periodo di tre anni)
● Anno 3 (terzo anno del periodo di tre anni)
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● Variazione percentuale del prezzo di chiusura (costante per i tre anni)
● Nomi delle aziende che hanno mantenuto questa variazione

percentuale per i tre anni consecutivi

Questi risultati offrono una visione chiara delle aziende che mostrano una
performance stabile nel tempo, rendendoli un punto di riferimento utile per
decisioni di investimento strategiche.
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SparkCore - Esecuzione Job 1
In questa sezione, viene descritta l'esecuzione del primo job utilizzando
SparkCore per analizzare i dati storici delle azioni. L'obiettivo è unire i dati dei
prezzi con i nomi delle aziende, calcolare le aggregazioni richieste per ciascun
ticker e anno, e determinare la variazione percentuale del prezzo di chiusura
nel tempo. Dopo aver eseguito il join preliminare tra i due dataset, si
effettuano tutte le operazioni usando il costrutto Resilient Distributed Dataset -
RDD. Infine, l’aggregato è convertito in dataframe per poterlo correttamente
presentare all’utente finale.

Funzionamento del Codice

Il codice inizia con l'inizializzazione di una sessione Spark, necessaria per
eseguire operazioni di analisi sui dati. I dati storici delle azioni e dei prezzi
vengono caricati nei rispettivi DataFrame di Spark dai file CSV. L'uso
dell'opzione inferSchema=True consente a Spark di determinare
automaticamente il tipo di dati di ciascuna colonna.

Successivamente si esegue il primo join tra i due dataframe appena caricati,
al fine di associare il company_name al relativo ticker. Questa operazione
viene eseguita mantenendo alcune funzioni provenienti dal modulo
Spark.SQL in quanto eseguire tali operazioni usando il costrutto RDD
aumenterebbe il costo computazionale necessario a completare l’esecuzione.

In seguito viene convertito il dataframe in RDD al fine di eseguire la
successiva aggregazione. La funzione di aggregazione dei dati calcola tutti i
valori richiesti dalla task, ovvero il valore minimo, massimo, medio e procede
a calcolare la percentuale di cambiamento dopo aver estratto la prima e ultima
data di chiusura usando come chiave il ticker e l’anno.

Si aggiorna l’RDD raggruppando per ticker, company_name e year e si
applica l’aggregazione a tali chiavi.

Viene convertito l’RDD aggregato in DataFrame al fine di utilizzare le funzioni
proprie dei DataFrame per ridurre il numero di partizioni ad una, mostrare il
risultato a schermo e salvarlo su un file CSV in una singola partizione.

Nel seguito è riportato un possibile pseudocodice:
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Risultati Ottenuti

L’analisi ha prodotto un DataFrame contenente i seguenti campi per ciascun
ticker e anno:

● Ticker
● Nome dell'azienda
● Anno
● Variazione percentuale del prezzo di chiusura
● Prezzo minimo
● Prezzo massimo
● Volume medio
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SparkCore - Esecuzione Job 3
In questa sezione, viene descritto il funzionamento del Job3 tramite
SparkCore per analizzare i dati storici delle azioni. L'obiettivo principale di
questo job è individuare le aziende che hanno mantenuto una variazione
percentuale del prezzo di chiusura costante per tre anni consecutivi.

Funzionamento del Codice

Il codice inizia con l'inizializzazione di una sessione Spark, necessaria per
eseguire operazioni di analisi sui dati. Successivamente, i dati storici delle
azioni e dei prezzi vengono caricati nei rispettivi DataFrame di Spark dai file
CSV.

Successivamente si esegue il primo join tra i due dataframe appena caricati,
al fine di associare il company_name al relativo ticker. Questa operazione
viene eseguita mantenendo alcune funzioni provenienti dal modulo
Spark.SQL in quanto eseguire tali operazioni usando il costrutto RDD
aumenterebbe il costo computazionale necessario a completare l’esecuzione.

Viene applicato un filtro che permette di eliminare tutte le ennuple che hanno
una data precedente all’anno 2000 e si procede a convertire il DataFrame in
RDD per eseguire l’aggregazione. La funzione aggregativa si occupa di
calcolare i valori di cambiamento percentuale con chiave ticker e anno,
esclusivamente dopo aver calcolato la prima e l’ultima chiusura di ciascun
anno per singola azione.

Si procede ad ordinare i dati per anno e si verifica se ci sono tre anni
consecutivi per i quali la variazione percentuale rimane invariata, in tal caso si
aggiungono tali ennuple all’interno del risultato.

Infine si raggruppano i valori trovati eseguendo una map sulla chiave ticker. Si
preparano i dati per poter essere facilmente visualizzati e si salva il risultato
all’interno di un’unica partizione in formato CSV.

Nel seguito è riportato un possibile pseudocodice:
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Risultati Ottenuti

L'analisi ha prodotto un DataFrame contenente i seguenti campi:

● Anno (primo anno del periodo di tre anni)
● Anno 2 (secondo anno del periodo di tre anni)
● Anno 3 (terzo anno del periodo di tre anni)
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● Variazione percentuale del prezzo di chiusura (costante per i tre anni)
● Nomi delle aziende che hanno mantenuto questa variazione

percentuale per i tre anni consecutivi
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Analisi a dimensioni variabili
Si valutano le performance avendo come input un dataset a dimensioni
variabili e alterando i valori dei dati a disposizione. Nel seguito sono presentati
metodi e risultati ottenuti tramite l’analisi del dataset duplicato. La stessa
analisi è stata svolta effettuando anche una riduzione delle dimensioni del
dataset, ma omessa nell’elaborato (codice nel repository GitHub).

Duplicazione del dataset
Si vuole analizzare come variano le prestazioni di ciascuna tecnologia
utilizzata al raddoppio delle dimensioni del dataset.
Si riporta pertanto il codice Python usato per raddoppiare e alterare i valori dei
dati di entrambi i dataset di riferimento, si sottolinea come all’interno del
dataset historical_stocks.csv vengono solamente raddoppiate le ennuple in
quanto il dataset non ha valori di tipo float o int.

Il codice prevede di leggere, usando la libreria Python Pandas, i file CSV,
successivamente si occupa di raddoppiare il DataFrame concatenando
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l’originale con una sua copia. Si procede quindi con l’alterazione dei valori
andando a moltiplicare tutti i valori di tipo int o float per un numero generato in
maniera randomica ad ogni istanza. Viene quindi salvato il DataFrame
modificato in un nuovo file CSV. La funzione è chiamata due volte per
processare entrambi i dataset di riferimento.

Risultati ottenuti
Sono stati eseguiti tutti i codici presentati in precedenza cambiando l’input con
i nuovi dataset raddoppiati e modificati appena ottenuti. Si presentano quindi i
seguenti risultati ottenuti eseguendo il Job 1.

I risultati ottenuti presentano valori che risultano totalmente fuori scala rispetto
a quelli calcolati usando il dataset originale, questo è dovuto proprio
all’introduzione della componente stocastica.
L’esecuzione del Job 3 non restituisce alcun valore di output, in quanto
l’alterazione dei valori non ha prodotto alcun andamento percentuale costante
negli anni.
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Esecuzione MapReduce su Cluster AWS
In questa sezione si analizzano le prestazioni ottenute dall’esecuzione dei job
MapReduce su un’infrastruttura a cluster in cloud AWS. Nel seguito sono
elencate le attività svolte per la creazione del Cluster tramite strumento
ElasticMapReduce - EMR offerto dai servizi Amazon.

Creazione Cluster
Per la creazione del cluster è stato necessario creare un bucket S3 di storage
per memorizzare i log, oltre che una coppia di chiavi EC2 per poter accedere
correttamente e in maniera sicura alle macchine remote. Infine è stato creato
un cluster EMR basato sul Core di Hadoop. Le caratteristiche di
configurazione dei nodi del cluster che sono state scelte sono di tipo
m5a.xlarge e offrono 4 vCore e 16 GB di memoria.

Valutazione prestazioni
Si valutano le performance ottenute in locale e tramite esecuzione su cluster
in cloud, usando il servizio di Amazon Web Service - AWS, di entrambi i job 1
e 3 usando tutte le tecnologie presentate e al variare delle dimensioni dei dati
di input.
Nel seguito è riportato un line chart che rappresenta le prestazioni ottenute
tramite esecuzione del Job 1 utilizzando le tre diverse tecnologie presentate.
Sull’asse delle ascisse è presente il fattore di duplicazione del dataset di
riferimento, sull’asse delle ordinate sono riportati i timestamp rilevati per poter
terminare l’esecuzione.
Il grafico mostra come SparkSQL sia lo strumento più efficiente per poter
eseguire questo tipo di analisi, anche se aumentano le dimensioni del dataset.
MapReduce, a fronte di un tempo computazionale elevato anche per dataset
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di dimensionalità limitata, non presenta importanti incrementi all’aumentare
delle dimensioni. SparkCore, che per dataset a dimensione limitata presenta
un andamento approssimabile a quello di SparkSQL, all’aumentare delle
dimensioni del dataset presenta un notevole incremento del tempo necessario
a terminare la computazione.
Infine, dall’esecuzione delle operazioni lanciate su infrastruttura a cluster in
cloud AWS, si può notare che i tempi di esecuzione sono proporzionali con
quanto si è rilevato in locale.

I tempi di esecuzione rilevati per il Job 3 presentano andamenti analoghi a
quelli appena presentati, ma con tempi computazionali leggermente ridotti
dettati dalla dimensione dell’output ridotta.
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