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ANOTACIJA

Bakalaura darba p&tama probléma ir slépto Markova modelu pielietojums akciju tirgus
cenu prognozeésanai.

Darbs ir veltits slépto Markova modelu un to galveno pamatproblému izpé&tei un
risinasanai, ka ar1 akciju tirgus cenu prognozeSanai tris uznémumu akcijam, izmantojot gan
sleptos Markova modelus ar diviem sléptajiem stavokliem, gan ar tris sléptajiem stavokliem.
Katra uzn€muma prognozu precizitates ir salidzinatas, izmantojot vidéjo absoliito procentualo
kladu un izveidojot grafisku att€lojumu, salidzinot realas akciju cenas ar iegltajam
prognozetajam akciju cenam.

Datu analizéSanai un aprékiniem izmantota programma Microsoft Excel, ka arl

statistisko aprékinu programma R.

Atslégas vardi: Sléptie Markova modeli (SMM), akciju tirgus, akciju cenas, prognozes



ANOTATION

Bachelor thesis research topic is application of hidden Markov models to stock price
prediction.

Bachelor thesis is dedicated to hidden Markov models, to exploration and settlement of
their key underlying problems, as well as the stock market price forecasting for three companies
using both hidden Markov models with two hidden states and hidden Markov models with three
hidden states. Each company’s forecast accuracy is compared using mean absolute percentage
error and reflected in a graphic representation comparing actual stock price with predicted stock
price.

Data analysis and calculations are done using Microsoft Excel, as well as the statistical
calculation program R.

Keywords: Hidden Markov models (HMM), stock market, stock prices, predictions
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IEVADS

Akciju tirgus ir ka tikls, kas nodroSina platformu gandriz visiem galvenajiem
saimnieciskajiem darfjumiem pasaul€, kas ir balstiti uz akciju vertibam un tirgus lidzsvaru.
Akciju vertibu prognozeésana piedava milzigas pelnas iesp&jas, kas ir liela motivacija veikt
pétijumus $aja joma. leprieks zinama akciju vertiba, kaut tikai sekundi, var izversties par lielu
pelnu. Vilinajums atrast risindjumu ir piesaistijis p&tniekus gan riipniecibas, gan akadémiskajas
nozarg€s, lai varétu atrisinat tadas problémas ka svarstigumu, sezonalitati, atkaribu no laika,
ekonomikas un pargja tirgus. Agrak tika izmantotas masinmaciSanas un maksligas izliikoSanas
metodes - maksligie neironu tikli, atbalsta vektoru masinas un citas.

Tikai nesen slépto Markova modelu pieeja tika piemérota Sai problémai. [1] lemesls
izmantot $o pieeju ir Joti intuitivs. Sléptie Markova modeli agrak bijusi piem&roti, lai analizétu
un prognozgtu laika atkaribas fenomenu vai laikrindas. Tie tika izmantoti runas atpazisana, ka
ar1 EKG analize. Akciju tirgus cenu prognozes probléma ir lidziga tada zina, ka arf tai ir saistiba
ar laiku. Slépto Markova modelu pamata ir kopums, kas sastav no neparraudzitiem stavokliem,
kuru starpa var notikt parejas un kur katrs stavoklis ir saistits ar pamata noveérojumu kopu.
Akciju tirgl arT varam noverot ko Iidzigu — stavokli, kas nosaka akciju cenas vertibu, parasti
investoram ir neredzami. Parejas starp Siem stavokliem galvenokart nosaka uznémuma politika,
lémumi un ekonomiskie apstakli. Redzamais efekts, kas atspogulo visu iepriek§ mingto, ir
akciju cenas vértiba.

Tapéc atribtitu un lidzeklu izvéle ir loti nozimiga $aja pieeja. Pedgjie meéginajumi ir
veikti, izmantojot tirdzniecibas apjomu, akciju tirgus dinamiku, saistibu ar tirgu un akciju
vértibu svarstibam. Saja darba aprakstitaja modeli tick izmantotas ikdienas izmainas akciju
vertiba. Ikdienas cenu izmainas ir nepiecieSams izmantot, lai varétu izveidot nepiecieSamo
prognozi un novirzes noteikSana ir labs lielums, jo tas dod ieskatu, kada kopuma ir virziba
akciju vertibas svarstibam.

Saja darba tiek izmantotas tris uznpémumu tirgus akcijas, lai varétu labak izvertét pieeju
— Apple Inc, Microsoft Corporation un Samsung Group.

Darba meérkis ir izpétit ka un cik precizi iesp&jams prognoze€t akciju tirgus cenas,
izmantojot sléptos Markova modelus. Mérka sasniegSanai ir izvirziti sekojosi darba uzdevumi:

1. Iepazities ar sléptiem Markova modeliem un to pamatproblémam;

2. lepazities ar slépto Markova modelu pielietojumu akciju tirgus cenu prognozesanai;

3. lzveidot programmas R kodu algoritma pielietojumam;
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4. Pielietot apliikoto teoriju un izveidoto programmu realam uznémumu akcijam;

5. Izveidot secinajumus.

Izstradatais darbs ir organiz&ts sekojosi: pirmaja nodala tiek apskatiti Markova procesi,
lai var€tu izprast, ka tie darbojas un lai varétu turpmak stradat ar Markova modeliem, ka ar1
pirmaja nodala apskatits visparinajums tiesi uz sléptajiem Markova modeliem. Papildus pirmaja
nodala ir apskatitas tris slépto Markova mode]u pamatproblémas un atbilstoSie algoritmi $o
problému novérsanai, atrisinasanai. Otraja nodala tiek sniegta informacija par izstradato pieeju
akciju cenu prognozeSana un prezentéti iegiitie akciju cenu prognozu rezultati. Darba beigas ir
apkopoti secinajumi un izteiktas rekomendacijas algoritma uzlabosanai. Pielikuma ir ievietots

izstradatais programmas R kods.



1. SLEPTAIS MARKOVA MODELIS

1.1. Markova process

Saja nodala tiks izmantoti avoti [2], [3], [4] un [5].

Jédzieni ,,Markova procesi” un ,Markova kédes” radas 1906. gada, kad krievu

klaja ar pirmajiem teor&tiskiem stohastisko procesu rezultatiem. Ve&lak vina darbiba tiesi
koncentrgjas ap Markova k€dém un procesiem.

Definicija 1. Stohastisks process X ir gadijuma liclumu saime {X, : t € T}, kur T ir
indeksu kopa. JaT = {0,1, 2, ...}, tad process ir diskréta laika process, bet,jaT = Rvai T =
[0, 00), tad tas ir nepartraukta laika process.

Pienemsim, ka laika momenta t procesa {X; : t € T} notikumu vésture ir
(X1 =1, X; =X, 0, Xp_q = X1, Xt = X} (1.1)
Tad nosacita varbiitiba
P(Xey1 = Xe41lXy = 0, X = X3, o, X = X1, X = %) (1.2)

atspogulo varbiitibu notikumam laika momenta t + 1, ja ir dota visa procesa vesture 11dz laika
momentam t. Varbiitiba
P(Xe41 = Xeq1lXe = x¢) (1.3)

ir nosacita varbiitiba nakotnes notikumam, ja ir dots tikai tagadnes jeb paSreizg&jais stavoklis. Ja

abas §1s varbiitibas ir vienadas, tad izpildas Markova 1pasiba — ja ir zinama tagadnes X; vértiba,

V==

tad ieprieks€jas jeb pagatnes vertibas neietekme nakotnes vertibas.

Definicija 2. Stohastisku procesu {X; : t € T} ar stavoklu kopu S sauc par Markova
procesu, ja tam piemit Markova 1pasiba:
P(Xey1 = Xe41lXh = %0, Xp = Xg, o, Xeoq = %o, X = %) = P(Xpy1 = X411 X = x¢) (1.4)
visiem t > 1 un visiem x;, X5, ..., X;—1, Xt € S.

Definicija 3. Markova kéde ir Markova process ar diskrétu stavoklu kopu, kas var biit
gan saskaitama, gan galiga.

Definicija 4. Ja X;, X, ... ir Markova k&de un §;, S; € S, tad varbiitibu
a;(t) = P(Xpeq = Sj|X. = S;) (1.5)
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sauc par parejas varbiitibu no stavokla i uz stavokli j laika momenta t. Sist€ma ne vienmér
pariet jauna stavokli — ta var nakamaja momenta palikt taja pasa stavokli ka ieprieksgja
momenta un tas notiek ar varbutibu a;;.

Definicija 5. Markova k&di X sauc par homogénu attieciba pret laiku, ja parejas

varbitibas ir neatkarigas no laika:
P(Xip1 = jlXe = 1) = P(Xy = jlXo = D). (1.6)

Tada gadijuma parejas varbitibas pieraksta vienkarsi ka a;;.

Piepemsim, ka stavoklu kopa S ir ierobezota un ta sastav no N stavokliem, tatad varam

to apzimét ar S = S§;, S, ..., Sy. Parasti parejas varbiitibas pieraksta matricas forma:

all a12 nen alN

a21 a22 e azN
A=

aNl aNZ nen aNN

Matricu A sauc par parejas varbiitibu matricu, retak par stohastisko matricu. Katra
Matricas rinda atrodas visas parejas varbiitibas, kas atbilst stavoklim i. Matrica katras rindas

elementu summa ir vienada ar 1:
N
z a; = 1. (1.7)
j=1

Lai labak varétu izprast Markova k&di un parejas no viena stavokla uz citu, Markova
kedes tiek uzskatami att€lotas grafa, kur katra virsotne atbilst stavoklim no Markova keédes
stavoklu kopas S, savukart virsotnes tiek savienotas ar bultinam, uz tam noradot parejas

varbiitibu vertibu starp attiecigajiem stavokliem.

1-A 1-pn

1.1. att. Stavoklu parejas grafs Markova kédei ar stavokliem $; un S,
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Parejas varbiitibu matrica $ai Markova kédei izskatas Sadi:

(11 A2\ (1-—2 A
A_(a21 azz)_( U 1—!1)

1.2. Teoréetiskais apraksts par sléeptiem Markova modeliem

Slepta Markova modeli (SMM), atSkiriba no vienkarsa Markova procesa, kur visi
stavokli ir zinami un novérotajam redzami atklata veida, stavokli nav konkréti redzami, bet ir
redzami novérojumi, kas atkarigi no §iem sléptajiem stavokliem. Sis process, ko sauc par SMM,
ir stohastisks process, kas tiek balstits uz kadu citu noveérotajam apsléptu stohastisku procesu.
Katram no Siem apsléptajiem stavokliem praktiski ir biitiska nozime.

Definicija 6. Par slépto Markova modeli sauc modeli A = {4, B, 7w}, kur :

1. §={5,,S,, ...,Sy}ir stavoklu kopa, kur N ir stavoklu skaits modeli;

2. V={V,V,,...,Vy} ir novérojuma simbolu kopa, kur M ir novérojuma simbolu

1Zmers;

3. Q = q1q; ... qr ir fiks€ta garuma stavok]u virkne;

4. 0 = 04,0, ... Of ir stavoklu virknei Q atbilsto$a noveérojumu virkne;

5 A= {ai j} ir parejas varbiitibu sadalijums, kur a;; ir varbiitiba, ka modelis pariet no

stavokla i uz stavokli j. Parejas varbiitibas nav atkarigas no laika t:

ai; = P(qesr = Sjlae = Si). (1.8)

Ja jebkuru stavokli ir iesp&jams sasniegt no ikviena cita stavokla, tad a;; > 0 visiemi

un visiem j.

6. B= {bj (k)} ir novérojumu varbitibu matrica, kur b;(k) ir varbitiba, ka
noverojums k, neatkarigi no laika t, paradisies stavoklt S;:

b;(k) = P(0, = Vi|q, = S)). (1.9)

7. m = {m;}ir sakuma stavok]u varbutibu sadalijums, kur

m; = P(q, = Sp). (1.10)



Pilnigai slepto Markova modelu specifikacijai butu janorada art modela parametrus N
un M, novérojumu simbolu alfabétu, ka ar1 tris varbiitibas A, B un m. Lai biitu €rtak apzimét
modela parametru kopu, darba izmantots saisinatais pieraksts: 1 = {4, B, }.

Sleptiem Markova modeliem ir raksturigas divas Joti svarigas Ipasibas:

1. Markova 1pasiba: katrs stavoklis model ir atkarigs tikai un vienigi no ieprieksgja

stavokla:

P(qt = Stth—1 = Sert—Z = Sk, ) = P(Qt = Silqt—l = Sj)- (1.11)

2. lkviens noveérojums modelt ir atkarigs tikai un vienigi no pasreizgja stavokla — tas
nav atkarigs ne no ieprieksgjiem stavokliem, ne no ieprieks€jiem noveérojumiem

modeli.

1.3. Slepto Markova modelu pamatproblémas

Sleptiem Markova modeliem eksist€ tris problémas, kuras ir nepiecieSams atrisinat, lai
tie biitu izmantojami praktisku problému atrisinasanai:

e Novértésanas probléma: Ja ir dots modelis 2 = {4, B, w} un novérojumu virkne 0 =
0,0, ... 07 , kada ir varbiitiba, ka §1 novérojumu virkne O ir iegiita ar modeli A?

e Sifrésanas probléma: Ja ir dots modelis 2 = {4, B, r} un novérojumu virkne
0 = 0,0, ...07 , kada ir visticamaka stavok]u virkne Q = q,q, ... q7 , kas izskaidro
noveérojumus?

e Apmacibas probléma: Ja ir dots modelis A = {A, B, } un novérojumu virkne
0 = 0,0, ...07 , ka izvéléties modela parametrus (4, B, ), lai maksimiz&tu varbitibu

P(0|A)?
Apskatisim sikak un analiz€sim katru no tris pamatproblémam:
1. Novertesanas problema
NepiecieSams atrast varbatibu P(0|A) novérojumu virknei O = 0,0, ... O, nemot

véra, ka modelis ir A = {4, B, 7r}. ST varbiitiba rada to, cik labi jeb precizi modelis paredz doto

noverojumu virkni, tap&c ar tas palidzibu var izvéleties labako no vairakiem modeliem.
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Varbitiba, ka tiks novérota virkne O pie fiksétas stavoklu virknes Q, ir

T
P(010.2) = | [ P(0lae, 1) = b1 (01)b42(0,) .. bgr (0r) (112)
t=1

un varbiitiba stavoklu virknei ir
P(QIA) = m41a4142a4243 -+ Aqr-1qT" (1.13)

Kopgja varbiitiba notikumiem @ un O (varbutiba, ka vienlaicigi notiek gan notikums
Q, gan notikums 0) ir vienadojumu (1.12) un (1.13) reizinajums:
P(0,Q|1) = P(0|Q,)PQIA). (1.14)

Tatad varbiitiba, ko dod modelis A novérojumu virknei O, ir visu iesp&jamo stavoklu

virknu Q varbiitibu summa:

P(0|4) = ZP(0|Q,/DP(Q|/1) = Z Tq1b41(01)a4142D42(02) ... agr-14rber(0r) (1.15)
Q 414t

Ar formulu (1.15) ir iesp&jams aprékinat varbiitibu novérojumu virknei, tacu tiess
aprékins biitu loti neefektivs, jo darbibu skaits biitu 2TNT. Aprékinat varbiitibu péc §is
formulas nebiitu praktiski pat tad, ja N un T veértibas biitu salidzinosi mazas. Veértigi butu atpazit

liekos aprékinus un tos noteikta veida sagrupét, lai varétu atvieglot uzdevumu.

oNfolo

t=1 t=2 =3 t=T

1.2. att. Forward algoritma vizualizacija
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Apskatam rezgi (attels 1.2), kur katra virsotne attélo stavokli laika ¢t un bultas attélo
pareju uz jaunu stavokli nakamaja laika momenta ¢ + 1. NepiecieSams saglabat informaciju
rezgi katra laika momenta t, saglabato informaciju katra stavokli aprékinot ka summu pa visiem
stavokliem ieprieksgja laika momenta t — 1. Definésim turpejoso (anglu val. — Forward)
mainigo a, (i) ka varbiitibu stavoklim S; laitka momenta t un dalgjai stavoklu virknei 0,0, ... O;
pie modela A:

a,(i) = P(04,0,, ..., 0, q; = S;|2). (1.16)

Lai butu iesp&jams tikt cauri rezgim, kas sastav no a,(i) vertibam, nepiecieSamas
iteracijas skaita T. legiitas pedgjas rezga kolonnas elementu summa veido novérojuma virknes
varbitibu. Sads algoritms tiek saukts par Forward algoritmu.

Definicija 7. Forward algoritms ir definéts sekojosi:

1. PriekSnosacijumi:

2. Indukcija:
N
tpar(j) = bj(om)z a(Da;, 1 <t<T—1,1<j<N (1.18)
i=1
3. Iznakums:
N
P(0|1) = Z ar (D) (1.19)
i=1

Galvena algoritma priekSrociba ir ta, ka nepiecieSams mazaks darbibu skaits
salidzinajuma ar pilno parlasi. Atpazistot lieckos aprékinus un iegiistot a, (i) vértibas, Forward
algoritms sp&j samazinat aprékinu sarezg&itibu no 2TNT uz N2T.

Analogiski Forward algoritmam varam definét atpakal ejoso (anglu val. — Backward)
algoritmu, kas darbojas loti lidzigi, tikai pretgja virziena, izmantojot atpakal ejoso jeb
Backward mainigo f3;(i):

Be(@) = P(Or41, Ots2, -, Orlqr = Si, A), (1.20)

kas ir varbutiba fiksetai stavoklu virknei no t + 1 lidz T, kur S; ir pasreizg&jais stavoklis.
Definicija 8. Backward algoritms ir definéts sekojosi:
1. PriekSnosacijumi:

Be(D)=11<i<N (1.21)
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2. Indukcija:
N

B:(D) = Z a;jbj(0es1)Pr+1(), 1<i<N,t=T-1T-2,..,1 (1.22)

j=1
3. Iznakums:
N

POIN) = Y b (0D (). (1.23)
j=1
Katram sléptajam Markova modelim A jadod vienads rezultats varbitibai P(0O|A) gan

ar Forward, gan ar Backward algoritmu:

N

N
POID) = ) P(01,0 ., 000c = SiID) = )" (DD, (1.24)
i=1 i=1
2. SifreSanas problema
NepiecieSams atrast visticamako apslépto stavoklu virkni zinamajai noverojumu
virknei. Viens veids, ka atrast visticamako celu, biitu veikt pilnu parlasi, atlasot varbitibas
katram iesp&jamam celam caur rezgi un izvéloties labako no tiem, tacu eksisté efektivaki
algoritmi, ka So problému risinat — iesp&ams izmantot Viterbi algoritmu, lai atrastu vienu
labako stavoklu virkni, kas dotu jau zinamo noverojumu virkni. Viterbi algoritms ir vél viens
rezga algoritms, kas ir Joti Iidzigs jau iepriek§ min&tajam Forward algoritmam, iznemot to, ka
Saja algoritma parejas varbiitibas katra posma tieck maksimiz&tas, nevis summetas, ka to dara
Forward algoritma.
Lai atrastu vienu labako stavoklu virkni Q = q,q; ... qr dotajai novérojumu virknei O =
0,0, ... Or, nepieciesams definét mainigo, kas dod vislielako varbitibu 6,(i), kas ir lielaka
varbiitiba vienam celam laika momenta ¢, kas veido pirmos t noveérojumus un beidzas stavoklt
S;:
6;(i)= max P(q1,92 -, q: = S;, 01,05, ..., 0| 1) (1.25)
91,92, qt-1

P&c indukcijas iesp&jams secinat:
6t+1(j) = bj(0t+1) .n}aXN St(i)aij, 1 S] < N, 1 <t< T — 1, (126)

1=1,...
kur 6;(j) = m;b;(0,),1 < j < N. Lai aprekinatu ticamako stavok]u virkni, nepiecieSams sakt
ar 67(j),1 <j < N. Ja tieck mekléts maksimums, tad vienmér atzimé “uzvaras” stavokli.

Rezultata tiek iegiits stavoklis j*:
j* = arg max 87(j) (1.27)
i=1,..,N
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Darbibas tiek saktas no §1 stavokla un atmuguriski tiek atrasta stavoklu virkne, ko sauc

par atzimju virkni un ko uzrada katrs “uzvaras” stavoklis — tada veida tiek iegiita nepiecieSama

stavoklu kopa.

Lai iegitu stavoklu secibu, nepiccieSsams katram stavoklim rezgi atceréties argumentu,

kas maksimize vienadibu (1.25), tapéc tiek izmantota atpakalcela norade, kas tiek apziméta ar

Ye()-
Definicija 9. Viterbi algoritms ir definéts sekojosi:
1. PriekSnosacijumi:
6,()) =mb;(0;),1<i<N
(D=0

2. Rekursija:
8,(j) = i;rfﬁ(N[(Yt_l(i)aij] bj(0),1<j<N,2<t<T

Y:(j) = argmax[c?t_l(i)aij] ,(1<j<N,2<t<T
i=1,..,N

O¢410) =
6t(z)bj(ot+ 1)
Wpyq ) =2

t+1

1.3. att. Viterbi algoritma rekursijas solis

3. Iznakums:

Pr= E}?‘?'(N[(S‘T(l)]

qr = argmax[67(1)]
i=1,..,.N
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4. Atpakalcel$ (anglu val. — path backtracking)
qi = Ye41(0)Ge41 (1.34)

1.4. att. Viterbi algoritma atpakalcela solis

Rekursijas soli, attela 1.3, galvena atSkiriba no Forward algoritma ir ta, ka tiek
maksimizgtas, nevis summeétas parejas varbiutibas un tiek uzglabats tas stavoklis, kur§ tika
1zvelets ka maksimums un tiek izmantots ka atpakalcela norade. Atpakalcela solis, attels 1.4,
no rekursijas soli ieglitajam un uzglabatajam atpakalcela noradém lauj atrast vienu labako
stavoklu virkni, bet jaatzime, ka nav zinams viegls veids, ka atrast otru labako stavoklu virkni.

Viterbi algoritma prieksrocibas:

e algoritms nodroSina labu doto novérojumu interpretaciju;

e tiek samazinata aprékinu sarezgitiba, izmantojot rekursiju. leguvums salidzinajuma ar
tieSo aprekinu ir analogs Forward un Backward algoritmiem — sarezgitiba samazinas
no 2TNT uz NT.

3. Apmacibas problema
Tresas un arT sarezgitakas slépto Markova modelu problémas mérkis ir noveértét un

uzlabot modela parametrus: stavoklu sakuma varbiitibas, stavoklu parejas varbitibas, ka ari
noverojumu varbiitibas ta, lai maksimiz€tu dotas noveérojumu virknes varbiitibu.

Modela parametrus ir iesp&jams novertet ar vislielakas ticamibas (anglu val. — maximum

______
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T
P(0|) = ﬂp(otu) (1.35)

Ta ka vienadojums (1.35) ir nelineara parametru A funkcija, tad analitiska cela nav
iesp&jams atrast vislielako ticamibu, bet, izmantojot iterativu atkartotas novertéSanas metodi,
ka pieméram Baum-Welch algoritmu, ir iesp&jams atrast lokalo maksimumu varbitibai P(0O|A).

Baum-Welch metodes pamatideja ir sekojoSa: no sakotnéja modela A iegut tadu
novertéto modeli A, kam izpildas P(0|1) = P(0|4). Process tiek atkartots tik ilgi lidz varbiitiba
P(0|/T) konvergg.

Nepieciesams definét lielumu &, (i, j), kas ir varbtiba atrasties stavokli S; pie laika t,

un atrasties stavokli S; pie laika t + 1, ja ir dots modelis A un novérojumu virkne O:
Et(l;]) = P(qt = Si; qr+1 = Si+1|0'/1) (136)

No forward un backward mainigo definicijam seko, ka &, (i, j) var izteikt sekojosi:

P(q: = Si,Qe+1 = Si+110, 1) _ at(i)aijbj(0t+1)ﬁt+1(/) _
P(0|2) P(0|1)
_ a;(1)a;jbj(0t11)Bes1()
B Iiv=12§y=1 a;(1)a;jbj(0r11)Bes1()

gt(l']) =

(1.37)

Defingjam y,.(i) ka varbutibu laika momenta t atrasties stavokli S;, ja ir dota

noverojumu virkne O un modelis A:
ye(@) = P(q; = Si10,2) (1.38)

Tad $o varbitibu var izteikt ka &, (i, j) summu visiem j:

Ve = ) &) (139)
j=1

Saskaitot visus y; (i) laika t, ieglistam lielumu, kas rada to, cik reizes ir nonakts stavokli
S; jeb veikto pareju skaitu no stavokla S;, bet, saskaitot visus &.(i, j) laika t, ieglistam pareju

skaitu starp stavokliem S; un §;:

T-1
Z y:(i) = sagaidamais pareju skaits no stavokla S; (1.40)
t=1

T-1

Z §:(i,j) = sagaidamais pareju skaits starp stavokliem S; un S; (1.41)

t=1

Ar So formulu palidzibu iesp&jams iegiit metodi parametru atkartotai novertéSanai
(anglu val. — reestimation), lai novértétu A, B un m:
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sagaidamais pareju skaits starp stavokliem S; un S;

a.. = P(S:|s.) =
Aij ( ll J) sagaidamais pareju skaits no stavokla S;

- - (1.42)
Z:il )/t(l)
Bj(k) = P(VklSy) =
_ sagaidamais reizu skaits, kad novérojam simbolu vy stavokli§;
B sagaidamais reizu skaits, kad modelis ir stavokli S; B
T_ N, kur 0, = v
_ 2t=1Y:() t k (1.43)

2?:1 Ye()

; = P(S;) = sagaidamais atrasSanas biezums stavokli S; laika (t = 1) = y,(i) (1.44)

Ja pasreiz€jais modelis ir A = {4, B, 7}, tad no vienadojumiem (1.42), (1.43) un (1.44)
var iegiit novérteto modeli A = {4, B, 7}. Sada gadijuma pastav divas iespgjas:
1. Sakotngjais modelis A ir kritiskais punkts ticamibas funkcija, tatad A = A;
2. Modelis 2 ir ticamaks par sakotngjo modeli A (izpildas P(0|1) > P(0|1)), kas
nozimg, ka ir atrasts jauns modelis A, kas ir ticamaks, balstoties uz doto noverojumu

virkni.

Tepriek$ aprakstitaja procedira modelis A tiek iterativi aizstats ar modeli 4, uzlabojot
varbitibu, ka tiks novérota virkne O, lidz bridim, kad to talak uzlabot nav iesp&ams. Sis
procediiras gala rezultats tiek saukts par slépto Markova modelu maksimalas ticamibas
novertéjumu. Jagem vera tas, ka ar atkartotas novertéSanas algoritmu iesp&ams atrast tikai
lokalos maksimuma punktus, tacu nereti praktiskajos uzdevumos optimizacijas problémai
eksisté vairaki lokalie maksimumi.

Iepriek$ minétas atkartotas novértésanas formulas (1.42) — (1.44) var tikt iegtitas ari tad,

ja, izmantojot standarta optimizacijas metodes, tiek maksimizeta Brauna paligfunkcija
QA1) = ZP(Q|0,,1) log[P(Q,0|2)] (1.45)
Q
prieks modela A.

Ir pieradits, ka maksimiz€jot So paligfunkciju Q (A, /1_), tiek iegiita lielaka ticamiba:

max Q(4,4)=P(0|2) = P(0|D), (1.46)
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tatad $1 ticamibas funkcija konvergg uz kritisko punktu.
Atkartotas novértéSanas procediiras laika katra atkartotas novertéSanas iteracija

stohastiskie ierobezojumi slépto Markova modelu parametriem izpildas automatiski:

iﬁi =1 (1.47)

=1
N
Zaij=1,1sl'szv (1.48)
=1
M
Z hi(k)=1,1<j<N (1.49)
k=1

Ja parametru novérté$anas probléma tiek apskatita ka varbatibas P(0|A) optimizacijas
probléma ar ierobezojumiem (1.47) — (1.49), tad, izmantojot Lagranza reizinataju metodi,
iespgjams atrast tadas parametru m;, a;; un bj(k) vértibas, kas maksimizé P(0|1). Veicot
standarta Lagranza optimizaciju un izmantojot Lagranza reizinataju metodi, iesp&jams pieradit,
ka varbiatiba P(0|A) ir maksimizéta, ja:

0P
a” aaij
dapP

a = (1.50)

oP
b; (k) b, (k)

b;(k) = (1.51)

aP
XL, bi (D) b,

apP
TT; a_T[l
apP
oy

(1.52)

;=
2%:1 T[k

Vienadojumu (1.50) — (1.52) labas puses iesp&jams parveidot ta, lai tas sakristu ar
vienadojumu (1.42) — (1.44) labajam pusém, tada veida paradot, ka atkartotas noveértéSanas
formulas kritiskajos punktos ir patiesas. ST metode var tikt interpretéta ka EM (anglu val. —

expectation-maximisation) algoritms, kur E (anglu val. — expectation) solis ir Brauna
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paligfunkcijas aprékinasana, savukart M (anglu val. — maximisation) solis ir funkcijas

maksimizeSana modelim A.
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2. SLEPTO MARKOVA MODELU PIELIETOJUMS AKCIJU CENU
PROGNOZESANA

2.1. Modela pielietojums un nepiecieSamo aprekinu veikSana

Saja nodala tiks izmantots avots [6].

Lai varetu stradat ar izv€l&to modeli, tika izveleti trTs uznémumi, kas Sobrid ir akttvi un
kuru akcijas ir akciju tirgti: Apple Inc, Microsoft Corporation un Samsung Group. Tiks
izmantots sléptais Markova modelis, lai prognozetu akciju cenas un salidzinatu §is prognozes
ar patiesajam akciju cenam.

Prognozgsanas process var tikt sadalits tris solos:

1. Notiek parametru kalibréSana un tiek aprékinata modela varbiitiba;

2. Tiek atrasta diena pagatng, kurai modela varbitiba ir lidziga varbiitibai, ko dod

modelis pasreizg€jai dienai,

3. Tiek izmantota atSkiriba akciju cenas starp pasreizgjo dienu un dienu, kura modela

varbiitiba ir [idziga, lai prognozétu nakotnes akciju cenas.

S1 prognozesanas pieeja ir balstita uz indie$u matematikas profesoru Rafiqul Hassan un
Bijan Nath darbu, tomé&r darba apskatita procedira atSkiras no profesoru metodes ar to, ka més
nemsim véra ari varbiitibu atSkiribas zimi, lai prognozetu akciju cenas. M&s izmantosim vienu
novérojumu — slégSanas cenu (anglu val. — close price) attiecigaja diena, lai prognozétu
nakamas dienas slégSanas cenu.

Pienemsim, ka v€lamies prognozet ritdienas sl€gSanas cenu kada uznémuma akcijam A.
Pirmaja soli tiek izvéléta datu kopa ar T slégsanas cenam (O = {O;,t =T —99,t — 98, ...,T}),
lai kalibrétu slépta Markova modela parametrus, A, un tad aprékinatu noveérojumu varbutibu
P(0]A).

Iesakuma nepiecieSams iegit ieejas parametrus modelim A = {4, B, }. Tos ieglstam,
izmantojot programmu Microsoft Excel, kur sakuma ielasam datus, kurus ieguvu interneta
vietng. [7] Talak atrodam sl€gSanas cenu izmainu starp laika momentiem t un ¢ — 1. P&c tam,
izmantojot funkciju IF, katram novérojumam tiek piekartots attiecigais stavoklis:

e Stavoklis “A” — akciju cena laika momenta t aug, salidzinajuma ar akciju cenu
laika momenta t — 1.

e Stavoklis “D” — akciju cena laika momenta t dilst, salidzinajuma ar akciju cenu
laika momenta t — 1.

e Stavoklis “N” — akciju cena nemainas.
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Seit japiemin, ka darba izmantotaja laika perioda uznémuma Apple Inc akciju cena
nevienu dienu nebija nemainiga, tatad, prognozgjot $1 uznémuma akcijas, tika izmantoti nevis
trs, bet divi stavokli, attiecigi stavoklis “A” un stavoklis “D”. Lai iegiitu parejas varbiitibu
matricu A, iesakuma ar funkciju COUNTIF nepiecieSams saskaitit, cik reizes novérojumu
virkné paradas katrs stavoklis. Tad ar funkciju (IF(AND)) iesp&jams noskaidrot, vai pé&c
stavokla “A” seko stavoklis “A” vai stavoklis “D” vai stavoklis “N’. Tapat iespg&jams
noskaidrot, vai péc stavokla “D” seko stavoklis “A” vai “D” vai “N”, tadas paSas darbibas tiek
veiktas ar1 stavoklim “N”. Tiek ieguts skaits, cik reizes veidojas kombinacija “AA”, “AD”,
“AN”, “DA”, “DD”, “DN”, “NA”, “ND”, “NN”. No Siem iegiitajiem rezultatiem viegli izveidot
sakuma parejas varbiitibu matricu A. Sakuma novérojumu varbiitibu matricu B varam iegut,

izpétot, cik novérojumos katrs stavoklis izdod konkrétu simbolu. Izmantojam $adus simbolus:

1, ja slégSanas cenu izmaina starp laika momentiem ¢t un

t —1 > vidéja cenu izmaina (2.1)

2,ja sléegSanas cenu izmaina starp laika momentiem t un

t —1 < vidéjacenu izmaina (2.2)

3,ja slégsanas cenu izmaina starp laika momentiem t un

t —1 = 0 (tatad cena starp attiecigajiem laika momentiem nemainas) (2.3)

Sakuma varbiitibas atrasties stavokli “A”, stavokli “D” wvai stavokli “N” pienému
- . _ o1 _ . .
vienadas, t.i. katram stavoklim ta ir > kas ar1 veido matricu .

Microsoft Excel izveidoto failu skatit pielikuma nr. 1.

Talak statistisko aprékinu programma R tiek ievaditi nepiecieSamie dati un iesakuma
tiek izveidots sléptais Markova modelis, izmantojot pakotnes (anglu val. — package) “HMM”
funkciju “initHMM” , p&c tam tiek veikta modela parametru kalibréSana, izmantojot $is pasas
pakotnes funkciju “baumWelch”. Uzlabotie modela parametri talak tiek izmantoti ka ieejas
parametri, lai aprékinatu modela varbiitibu P(0|4). Ar funkciju “forward” tiek iegutas “uz
priekSu” varbiitibas un, saskaitot ped€jas kolonnas visus elementus, iegistam mekl&to modela
varbiitibas vertibu.

Otraja soli datu kopa tiek pabidita atpakal pa vienu dienu, lai iegiitu jaunu novérojumu
datu kopu 0/%"¢ = {0, t =T —100,T —99,...,T — 1} un atkal ar Microsoft Excel un

programmu R aprékinatu varbutibu P(Ojau"“M). Ta turpinam nobidit datu kopu atpakal pa
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vienai dienai lidz atrodam datu kopu O0* ={0;t=T*—99,T* —98,...,T*} tadu, kam
izpildas P(0*|1) = P(0O|A).

P&dgja soli meés aprékinam akciju slégsanas cenu laika T + 1, Or,4, izmantojot formulu

Or41 = O + (Op++1 — Or+) - zime(P(0*|2) — P(0|1)) (2.4)

P&c pirmas prognozesanas akciju slégsanas cenai laika T + 1 més Microsoft Excel
tabula atjaunojam nov€rojumu datu kopu O, nobidot to vienu dienu uz priekSu, O =
{0, t =T —98,T—97,...,T + 1}, lai atkal atkartotu visas nepiecieSamas darbibas un
prognozetu akciju slégsanas cenu nakamaja diena (laika T + 2). Kalibrétie slépta Markova
modela parametri pirmaja prognoze tiek izmantoti ka sakuma parametri otrajai prognozei.
Turpinam atkartot $o tr1s solu prognoz&sanu otrajai prognozei un ta talak.

Izveidoto programmas R kodu skatit 2. pielikuma.

2.2. legiito prognoZu rezultati un precizitate

Tiks apskatiti iegltie rezultati, izmantojot divu stavoklu slépto Markova modeli
uznémuma Apple Inc akcijam un izmantojot tris stavok]u slépto Markova modeli uzpémumu
Microsoft Corporation un Samsung Group akcijam. Akciju cenas tika prognozétas 100 dienam

un iegitie rezultati ir att€loti attelos 2.1 - 2.3.

120,00
115,00
110,00
105,00
100,00

55,00

50,00
85,00
80,00
75,00
70,00

May 0o, 2016 May 23, 2016 Jun 07, 2016 Jun 21, 2016 Jul 06,2016  Jul 20,2016 Auzust 3, August 17, August 31, September September
2016 2016 2016 15, 2016 29, 2016

redldcena =ewess=prognozstd cena

2.1. att. Divu stavoklu SMM prognoze uzpémuma Apple Inc akciju slég§anas cenam no
2016. gada 9. maija lidz 2016. gada 30. septembrim
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70

65

60

55

45

40
May 09, May 23, Jun 07, Jun2i, Jul 06,2016 Jul 20,2016 August3, August 17, August 31, September September
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 15,2016 29,2016

redlacena sseses prognozéta cena

2.2. att. Tris stavoklu SMM prognoze uzpémuma Microsoft Corporation akciju slég§anas cenam
no 2016. gada 9. maija Iidz 2016. gada 30. septembrim

650

600

550

500

450

400
350

300
May 08, May 23, Jun 07, Jun21, Jul05,2016Jul 19,2016 August 2, August 16, August 31, September September
2016 2016 2016 2016 2016 2016 2016 14,2016 28, 2016

—realacena «+s++++ prognozétacena

2.3. att. Tris stavoklu SMM prognoze uznémuma Samsung Group akciju slég§anas cenam
no 2016. gada 9. maija Iidz 2016. gada 30. septembrim
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Lai var€tu izdarit secinajumus ne tikai no iegiitajam liniju diagrammam, tika aprékinata

vidgja absolita procentuala kluda, MAPE:

N
VAPE _EZM
N ¢ - M; ’

1=

kur N — prognozéto novérojumu skaits;

M — reala cena;

P — prognozeta cena.

Iegttas vidgjas absoliitas procentualas klidas apkopotas tabula 2.1.

(2.5)

2.1. tabula

MAPE salidzinajums akciju cenu prognozésanai uznpémumiem Apple Inc, Microsoft Corporation

un Samsung Group

Uznémums, kura akciju cenas tika

MAPE

prognozetas
Apple Inc 0,017
Microsoft Corporation 0,018
Samsung Group 0,020

No iegiitajiem rezultatiem iesp&jams redzet, ka akciju tirgus cenas ir iesp&jams

prognoz€t ar saméra labu precizitati. lespgjams secinat, ka no darba izvéleétajam uzpémumu

akcijam vislabak sléptais Markova modelis strada uz kompanijas Apple Inc akciju cenam.
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SECINAJUMI

Akciju cenu svarstibas ir svarigs raditajs akciju tirgus aktivitates veidoSana, ka arf tas
atspogulo visu ekonomiku kopuma. Ir daudz faktoru, kas ietekme akciju cenu izmainas augsup
vai lejup.

Saja darba ir izmantoti sléptie Markova modeli, SMM, lai prognoz&tu akciju tirgus
cenas trim uznémumiem. Tika izv€l&ti tris uzpémumi, lai biitu iesp&jams izdarit korektakus
secinajumus un biitu vairak informacijas, uz ka balstit secinajumus. Akciju cenu prognozes tika
ievietotas diagramma, att€lojot prognozeto akciju cenu salidzinajuma ar realo akciju cenu
noteiktaja laika momenta, ka ar1 tika izrékinata vidgja absollita procentuala kliuda, lai varétu
spriest, cik korekti §1s akciju cenas tiek prognozetas ar sléptiem Markova modeliem.

Rezultati parada, ka vislabak izdevies prognozét uznémuma Apple Inc akciju cenas, ko,
iesp&jams, ietekmé izveletais stavoklu skaits modeli, nakamas labakas prognozes ir iegiitas
uznémuma Microsoft Corporation akciju cenam, tacu nedaudz nesekmigak izdevies prognozét
uznémuma Samsung Group akciju cenas.

Saja pieeja, izmantojot sléptos Markova modelus, lai prognozétu akciju tirgus cenas,
tiek pienemts, ka viena uzp@muma akcijas ir neatkarigas no cita uznémuma akcijam, tacu
realitate ir loti iesp&jams, ka noteiktu uzn€mumu akcijas sava starpa korel€, varbiit pat ciesi.
Skatoties nakotng, biitu jamégina izveidot modelis, kas §is korelacijas nem véra. Uzlabot varétu
ar1 pasu noverojumu bieZumu, nemot akciju cenas stundu pa stundai, vai pat miniiti pa mindtei.
Tas, saprotams, butu sarezgitaks process, bet intuitivi tas noteikti dotu precizakus
prognozesanas rezultatus.

Lai darbu varétu uzlabot, visus sakuma aprékinus biitu nepiecieSams veikt automatizeti,
pieméram, statistisko aprékinu programma R, kur tas noteikti biitu ne tik laikietilpigi ka to darit
Microsoft Excel vidé. Biitu nepiecieSams sikak izpétit, ka stavoklu skaits modeli ietekmé
prognoz€Sanas precizitati, ka ar1 noskaidrot, vai to ietekm& noveérojumu skaits viena laika
momenta, t.i. vai ir pietiekami, ka par vienas dienas noverojumu tiek izmantota tikai slégSanas
cena, vai tomér labak izmantot vairakus noveérojumus, pieméram, slégSanas cenu, atvérSanas
cenu, maksimalo cenu dienas laika, ka arl minimalo cenu dienas laika, tomér péc $§1 darba
rezultatiem iesp€jams secinat, ka prognozeSana, izmantojot sléptos Markova modelus, ir
potenciala metode, ka noteikt akciju tirgus cenas nakotnei, balstoties uz dazadiem raditajiem
un var redzgt, ka rezultati pietieckami labi atspogulo akciju tirgus cenu tendences. Visticamak,

ka, papildinot modeli ar vairakiem noveérojumiem viena diena vai pamainot slépto stavoklu
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skaitu, akciju tirgus cenas biitu iesp&jams prognozet vél precizak un tas biitu loti interes€josi

visiem uzg€mumiem un jebkuram aktivam ekonomikas tirgus dalibniekam.
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PIELIKUMI
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Pielikums nr. 1

Aprekini programma Microsoft Excel

4 A | 8 |« [ » | E | & | 3 H Al o] e e N | o | p | e | R | s | T | uw [ v | w | % | ¥ |
1] cose  zmana  savokis abs simboii At Y aa AD AN oo oA oN [ N [
2 |may 09, 2016 82,78 0 [ ° [ ) ) ) [ o 0 0
3 |may 10,2016 e342 0834 063 2 54 <ckA ° o ° 1 ° o ° o ) ° °
4 |may 11,2015 EXI X 051 2 ° [ 0 o ° 1 ° [ ° ° °
5 |may 12,2015 %034 217D 2,17 1 ° 1 ° o o ° 1 [ ° ° °
6 |may 13,2015 2052 0184 018 2 ° [ 1 [ o [ 0 [ o o °
7 |may 16, 2016 388 3364 336 1 1 [} ° 1 ° 0 ° o ) ° °
8 |may 17,2016 s348 939D 038 2 0 o 0 o ° ° 1 ° ° o °
9 |may 15,2015 s456 1074 1,07 1 45 <<kD 1 ° ° 1 ° ° ° [ ° ° °
10| may 15, 2015 2420 036D 036 2 ° [ 0 o ° 0 1 [ o ° °
11 |may 20, 2016 e522 1024 1,02 1 1 [ 1 [ ° 0 ° [ ) ° °
12 | may 23, 2016 %643 1214 1,21 1 1 [ 1 o ) o ° o ) o °
13 | may 24, 2015 o790 1,474 1,87 1 1 o 3 o ° ° ° [ ° ° °
14 | May 25, 2016 82 4724 1,72 1 1 [ 1 o ° ° 0 ° ° ° °
15 | may 26, 2016 10041 074 078 2 0 <<ikN ° [ ° 1 ° ° ° [ ° ° °
16 | may 27, 2015 10035 0,06 D 0,06 2 ° [ 0 o ° 1 ° o ) o °
17 |may 31, 2016 %986 0,49 D 048 2 0 o ° o ) 1 ° o ) o 0
18 |wno1, 2016 8,45 440 18 1 ° 1 ° o ) 1 0 o ° ° °
15 |wn02, 2016 7,72 9780 074 2 ° [ ° [ ° ° 1 [ ° ° °
20 | une 03, 2015 s7,82 024 02 2 ° o 1 [ ) o ° [ ) o °
21 |un0s, 2016 863 0714 071 2 0 [ 1 [ ) o 0 o o ° °
2 |un 07, 2016 9,03 044 04 2 ° o ° 1 ) ) 0 [ ) o °
1un 08, 2016 524 0090 0,08 2 ° [ ° [ [ ° 1 ° ° ° °
un 09, 2016 965 0714 071 2 ° o 0 1 ° o ° [ ° ° °
un 10, 2016 88 082D 082 2 0 [ ° o o 1 0 [ o ° °
un 13, 2016 §734 1,890 1,88 1 ° 1 0 o ) ) 1 [ ) o °
un 14, 2016 57,85 0121A 012 2 ° o ° 1 ° ° ° o ) ° °
un 15, 2016 s714 032D 032 2 ° [ 0 [ ° [ 1 [ ° ° °
un 16, 2016 e755 0414 041 2 ° [ ° 1 o o ° [ o ° °
un 17, 2016 8533 2,220 2,22 1 ° 1 0 [ ) 1 0 [ o o °
1|un 20, 2016 ss,10 023D 023 2 ° o ° o ° ° 1 o ) o °
1 L
4 A L & | e | o | € | ® | 3 | n 1 x| v | om | N o | ® Q | K | s | v ow | v | w X |
9] Augustz,2016 10684 0,63 D 063 2 ° o o o ° 1 ) ) o o °
0|  Avgst2s,2016 1088 0,12 D 012 2 0 ° o o ° 1 o ) o ° °
0| Augustio 2018 10500 082D 052 2 ° 0 ° o ° ° 1 [ o [ °
2| Augestsn2os 105,10 014 01 2 0 0 1 o ° ° ° ° [ o °
13| seprembers, 2016 10573 0,63 A 083 2 ° ° 1 [ ° ° o ° [ o 0
4| september2,2016 107,73 1A 1 1 1 ° o 1 ° ° o o o 0 °
15| septembers, 2016 107,70 0,03 D 0,03 2 ° ) o [ 0 0 1 o o [ °
16| seprember7,2016 108,36 0,66 A 066 2 0 ° o 1 0 ° ° [ o o °
17| septembers, 2016 10552 2,88 D 2,8 1 ° 1 o [ o 1 o ) o [ 0
18| septembers, 2016 103,13 -2,39 D 2,38 1 ) 1 o o ° ° 1 ) o ° °
19| september12,2016 105,48 2,31 A 2,31 1 1 o 1 0 o o o o 0 0 o
10| seprember13, 2016 107,85 2,51 A 2,51 1 1 ° 1 [ 0 ° ° o [ o °
1| september14, 2016 111,77 382 A 3,82 1 1 ° 1 [ ° ° [ ° [ [ °
12| september1s, 2016 115,57 354 35 1 1 ° ° 1 ° ° ° ° o 0 °
13| september1s, 2016 11482 0,65 D 065 2 ° ) ° [ 0 1 0 ° o [ 0
M| september1s, 2016 113,58 1,34 D 1,34 1 0 1 ° o 0 1 ° 0 [ o 0
15| september20,2016 113,57 0,01 D 001 2 ° 0 [ [ [ 1 0 o [ [ 0
16| september21,2016 113,55 0,02 D 002 2 0 ° o o ° ° 1 o o 0 0
17| september22,2016 11862 1,07 A 1,07 1 1 ) o 1 ° ) o o o o °
18 september2s, 2016 11271 -1,91 D 1,91 1 o 1 ) ) o o 1 o ) ) o
9| September25,2016 112,88 0,17 A 0,17 2] 0 o 1 o o o o o o o o
00| september27,2016 113,00 021 A 021 2 ° ° 1 [ 0 ° ° ° ° 0 °
D1| september2s,2016 113,85 0,85 A 088 2 ° ) ° 1 0 ° o ° ° o °
02| september2s,2016 112,18 1,77 D 1,77 1 0 1 ° [ 0 ° 1 o [ o 0
D3| september30,2016 113,05 0,87 A Vidji cenuzmaina 0,9638 TOTAL 2 13 TOTAL 22 25 o ToTAL 2 2 0 ToTAL [ [ 0
04| september 30, 2016 583 A ) N
05 ay/di/ny 2 13 ) kops: s kops: s kop: o
06 a2/d2/n2 32 33 o
7 23/d3/n3 o o 1 A AD AN oo DA DN NN N ND
o8
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install.packages("HMM")
library(HMM)
install.packages("data.table")

library(data.table)

getwd()

setwd("D:/Desktop/bak_dati")

H#iespéjamas vertibas stavokli
Si <_ C(IIAII’HD")
Sil <- as.matrix(Si)

Si <-Sil

#iespéjamie simboli stavokli
vk <-¢(1,2)
vkl <- as.matrix(vk)

vk <- vkl

#tsakuma varbdtibas
pi<-c(1/2,1/2)
pi2 <- as.matrix(pi)

pi <- pi2

H#matrica A

A <- matrix(c(21/48,27/52,27/48,25/52),

nrow=2,ncol=2)

Pielikums nr. 2
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#fmatrica B
B <- matrix(c(20/48,19/52,28/48,33/52),

nrow=2,ncol=2)

#inithmm

modelis <- initHMM(Si, vk, pi,A, B)

#BAUM-WELCH, uzlabojam parametrus
SV <- read.table("apple_simb.txt")

SV2 <- as.vector(SVSV1)

bw <- baumWelch(modelis,SV2,100)

print(bw)

#izmantojam uzlabotos parametrus par sakuma parametriem
A1l <- bwShmmStransProbs
B1 <- bwShmmSemissionProbs

pil <- bwShmmSstartProbs

H#FORWARD - varbutibas, atrasties Si-taja stavokli laika k
H#HMM ar kalibrétiem parametriem

modelis1 <- initHMM(Si,vk,pi1,A1,B1)
logforwardprobab <- forward(modelis1,5V2)
forwardprobab <- (exp(logforwardprobab))

forwardprobab

varb <- sum(forwardprobab [,100])
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varb

#kad ir atrasta lidziga varbatiba, tad daram talako
#sakuma varbutibas

pi<-c(1/2,1/2)

pi2 <- as.matrix(pi)

pi <- pi2

#fmatricaA
A <- matrix(c(27/54,26/46,27/54,20/46),

nrow=2,ncol=2)

#fmatrica B
B <- matrix(c(24/54,17/46,30/54,29/46),

nrow=2,ncol=2)

#inithmm

modelis <- initHMM(Si,vk,pi,A,B)

#BAUM-WELCH, uzlabojam parametrus
SV <- read.table("apple_simb2.txt")
SV2 <- as.vector(SVSV1)

bw <- baumWelch(modelis,SV2,125)

print(bw)

#izmantojam uzlabotos parametrus par sakuma parametriem
Al <- bwShmmStransProbs

B1 <- bwShmmSemissionProbs
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pil <- bwShmmSstartProbs

H#FORWARD - varbutibas, atrasties Si-taja stavokli laika k
H#HMM ar kalibrétiem parametriem

modelis1 <- initHMM(Si,vk,pil,A1,B1)
logforwardprobab <- forward(modelis1,5V2)
forwardprobab <- (exp(logforwardprobab))

forwardprobab

varb1 <- sum(forwardprobab [,100])

varbl

starp <- abs(varb1-varb)
starp

starp<10e-10

#Prognoze

cena_rit <- 92.72+(94.20-98.72)*(varb1-varb)

cena_rit
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b

Bakalaura darbs ,,Akciju tirgus cenu prognozg€$ana, izmantojot sléptos Markova modelus’

izstradats LU Fizikas un matematikas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka petijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.
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