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Prototip d’'una aplicacio per predir la
tendencia en els preus de les accions
utilitzant intel-ligencia artificial

Marta Mons6 Cadena

Resum — Aquest treball desenvolupa un prototip d’aplicacio capag de predir la tendéncia a curt termini (10 dies laborables) dels
preus d’accions mitjangant models d’intel-ligéncia artificial. S’han implementat i comparat sis algoritmes (Ridge, Random Forest,
SVR, LSTM, GRU i un hibrid LSTM+XGBoost) sobre vuit séries historiques financeres (Amazon, Google, Euro Stoxx 50, Hang
Seng, IBEX 35, Indra, P&G i S&P 500) amb dades des del 1r de gener de 2020 fins el 31 de gener de 2025. Cada model s’ha
avaluat amb RMSE, MAE i R? i s’ha generat un forecast autoregressiu per calcular el preu dels primers deu dies laborables de
febrer de 2025. Els resultats mostren que el model SVR lidera en actius com Amazon i S&P 500, mentre que el model hibrid
LSTM+XGBoost obté millor rendiment en Google, Euro Stoxx 50, Indra i IBEX 35. Finalment, s’ha implementat una interficie web
amb Streamlit que permet seleccionar I'actiu i el model per visualitzar les prediccions i grafics interactius de manera senzilla i
eficient. Aquest prototip demostra la utilitat de combinar algoritmes seqiiencials i de conjunt per a la presa de decisions financeres
a curt termini.

Paraules clau — Intel-ligéncia artificial, Prediccio de preus d’accions, Aprenentatge automatic, Aprenentatge profund, Prototip
d’aplicacié, Model hibrid, Indicadors técnics, Metriques d’error, Series temporals, Decisions financeres a curt termini.

Abstract — This project develops a prototype application capable of predicting the short-term (10 working days) trend of stock
prices using artificial intelligence models. Six algorithms (Ridge, Random Forest, SVR, LSTM, GRU, and a hybrid
LSTM+XGBoost) were implemented and compared across eight historical financial time series (Amazon, Google, Euro Stoxx 50,
Hang Seng, IBEX 35, Indra, P&G, and S&P 500), with data spanning from January 1, 2020 to January 31, 2025. Each model was
evaluated using RMSE, MAE, and R? metrics, and an autoregressive forecast was generated to calculate prices for the first ten
business days of February 2025. Results show that SVR performs best on assets like Amazon and S&P 500, while the hybrid
LSTM+XGBoost model achieves superior performance on Google, Euro Stoxx 50, Indra, and IBEX 35. Finally, a web interface
was developed using Streamlit, allowing users to select assets and models to view predictions and interactive plots in a simple
and efficient way. This prototype demonstrates the usefulness of combining sequential and ensemble algorithms for short-term
financial decision-making.

Index Terms — Artificial intelligence, Stock price prediction, Machine learning, Deep learning, Application prototype, Hybrid
model, Technical indicators, Error metrics, Time series, Short-term financial decisions.

1 INTRODUCCIO

i oportunitats a curt termini, fent que sigui complex acon-

L a intel ligencia artificial ha revolucionat la forma en

que es poden analitzar i predir les tendencies del
mercat actualment, la qual cosa permet prendre decisions
més precises i informades, ja que els sistemes d’intel ligen-
cia artificial tenen la capacitat de definir patrons, correlaci-
ons complexes de dades i tendéncies que anteriorment no
eren possibles d’identificar.

Exactament, en el mercat financer la presa de decisions
basada en les prediccions de les tendencies dels preus de
les accions pot suposar un avantatge competitiu per a les
empreses i per als inversors. La prediccié de preus d'acci-
ons mitjancant algoritmes d'aprenentatge automatic ajuda
a determinar el valor futur de les accions d'una empresa i
d'altres actius financers que cotitzen en borsa. L'objectiu
principal d'aquesta prediccié és obtenir guanys impor-
tants. No obstant aixo, anticipar el comportament del mer-
cat borsari és una tasca complexa, ja que hi intervenen una
gran varietat de factors, incloent-hi aspectes fisics, psicolo-
gics i comportaments racionals i irracionals. El dinamisme,
la volatilitat del mercat i els patrons de preus sovint reque-
reixen métodes sofisticats per identificar tendéncies, riscos

seguir una prediccié amb alta precisio.

Per aquesta rad, en aquest treball de final de grau ens
proposem explorar 1'is de la intel ligeéncia artificial en la
prediccié de preus d'accions i analitzar quins models ofe-
reixen els millors resultats en aquest ambit. La idea és dur
a terme un estudi dels diferents tipus de models d’apre-
nentatge automatic i d’aprenentatge profund que s’utilit-
zen per a aquest proposit, avaluant la seva eficacia i apli-
cabilitat en la presa de decisions financeres. A través d'a-
questa analisi, busquem constatar la utilitat de la IA en fi-
nances i determinar quins models resulten més eficients
per identificar patrons i tendéncies en el mercat borsari.

2 OBJECTIUS

L’objectiu final d’aquest treball de recerca és desenvolupar
un prototip d’aplicacié capag de predir tendéncies en els
preus d’accions a curt termini (10 dies) mitjangant models
d’intel ligencia artificial utilitzant dades historiques per
poder facilitar la identificacié de riscos i oportunitats.
Abans d’arribar al prototip d’aplicaci6, és necessari que
primer s’assoleixin una serie d’objectius més especifics:



2 EE/UAB TFG DADES: PREDIR ELS PREUS DE LES ACCIONS UTILITZANT INTEL-LIGENCIA ARTIFICIAL

1. Analitzar i seleccionar els millors models per predir
la tendeéncia en els preus d’accions.

2. Recollir dades historiques de preus d’accions de di-
ferents empreses, processar-les i netejar-les depenent
de I'estat de les dades.

3. Implementar els diferents models proposats i com-
parar-los utilitzant les diferents dades historiques
per poder seleccionar el millor model en termes de
meétriques d’error i rendiment.

4. Desenvolupar una petita aplicacié que integri els
models implementats i que faci la prediccié de les
tendéncies de preus en una interficie senzilla per a
I"'usuari.

3 ESTATDEL’ART

3.1 Evolucié de Metodologies IA en la Prediccio de
Preus Borsaris

Durant els dltims anys, la recerca en prediccié de la borsa
amb intel ligéncia artificial ha avangat molt tant en les tec-
niques com en les aplicacions concretes. Diverses revisions
com les de Sonkavde et al. [1] i Jiang [2] destaquen com les
xarxes neuronals recurrents, LSTM i GRU, s6n molt ttils
per capturar les dependeéncies en el temps. Tanmateix, re-
coneixen que calen estrateégies més fortes per reduir el so-
roll i evitar l'overfitting. Al mateix temps, els models
d’aprenentatge automatic classics com SVR i Random Fo-
rest, aplicats a dades econdmiques o variables exdgenes,
com els estudis de Wong et al. [3] i d'Huang et al. [4], han
demostrat que sén competitius, especialment a curt ter-
mini (fins a 5 dies), amb errors menors entre un 5 % i un 10
%. A més, els enfocaments hibrids, on un model LSTM cap-
tura la dinamica seqtiencial i un XGBoost ajusta els residus,
han pogut reduir el RMSE en més d"un 15 % en comparacio
amb els models individuals, tot i que els processaments
son més intensos i cal més temps per afinar-los [7], [8].

Finalment, incorporar dades qualitatives com 1’analisi
de sentiment de noticies i la informacié de xarxes socials es
mostra com una opcié molt prometedora per enriquir els
models técnics, fent-los més sensibles als moviments ines-
perats del mercat [9], [11]. Tot aquest conjunt d’estudis
obre la porta a crear benchmarks oberts i metodologies hi-
brides, buscant desenvolupar models més positius, fiables
i generalitzables.

3.2 Algoritmes de Prediccié

Seguint els objectius del treball, en aquest apartat es des-
criuen els principis de funcionament per a cadascun dels
algoritmes utilitzats per predir el preu de les accions a curt
termini.

3.2.1 Ridge Regression
Ridge Regression, també coneguda com la regularitzacié L2,
és una regressio lineal que serveix per reduir els errors cau-
sats per la multicolinealitat i el sobreajustament de les da-
des d’entrenament ja que es basa en aplicar una penalitza-
ci6 L2 sobre els coeficients.

Aquest algoritme funciona de manera que en el mo-
ment de trobar els coeficients, no només es minimitza 1’er-
ror quadratic, sin6 també la suma dels quadrats dels coefi-

cients:
n n
ming 4> 0i = 907+ v ) f7
i=1 j=1

e  y;: Valor real de la variable dependent per a la mostra i.
e  §j: Valor predit pel model per a la mostra i.

e f;: Coeficient del model associat a la variable j.

e y:Parametre de regularitzacio.

En fer que els coeficients siguin més petits i més propers
a zero, se simplifica el model i es redueix la seva sensibilitat
a les fluctuacions aleatories o al soroll de les dades. Aixo fa
que sigui menys probable que el model se sobreajusti i, per
tant, 'ajuda a tenir un millor rendiment amb dades noves
i no vistes, millorant la seva precisi6 i fiabilitat general.

3.2.2 Random Forest

Random Forest és un algoritme d’aprenentatge automatic
que combina el resultat de maltiples arbres de decisié per
arribar a un resultat final tanic.

Per garantir la baixa correlaci6 entre els arbres i la re-
ducci6 de la variancia en la prediccié global, cadascun d'a-
quests arbres és entrenat amb una mostra de mida N lleu-
gerament diferent obtinguda mitjangcant bootstrapping
(mostreig amb reemplacament). Aixi mateix, també és es-
sencial que cada arbre només consideri un subconjunt ale-
atori de les variables originals en cada punt de particio.

Per fer prediccions sobre noves observacions, es genera
la mitjana de les prediccions obtingudes de tots els arbres
que conformen el model.

3.2.3 Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR) és una versio de les maqui-
nes de vectors de suport que serveix per fer regressio. La
idea és buscar una funcié f(x)=w Tx+bf que sigui el més
“plana” possible (amb pesos petits), perd que al mateix
temps deixi una petita franja de tolerancia ¢ al seu voltant
on no comptin els petits errors.

Perque passi aix0, es defineix un tub e-insensitive al vol-
tant de 1'hiperpla; si la prediccié cau dins el tub no es pe-
nalitza, pero si una dada queda fora del tub, apareixen va-
riables flexibles ¢i, i #>0 que mesuren la desviaci6.

A més, el parametre C controla en quina mesura es pe-
nalitzen aquests errors fora del tub. Amb el kernel trick, po-
dem capturar relacions no lineals fent veure al model que
les dades viuen en un espai de més dimensions sense trans-
formar-les de debo.

3.2.4 Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM) és una versié millorada
de la xarxa neuronal recurrent (RNN). Aquest model pot
capturar dependéncies a llarg termini en dades seqtiencials
ja que introdueix una cel lula de memoria que manté in-
formacié durant periodes prolongats, abordant el repte
d’aprendre dependéncies a llarg termini.

L’arquitectura LSTM inclou la ceél lula de memoria, que
esta controlada per tres portes:
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e Porta d’entrada: controla quina informaci6 s’afegeix
ala cel lula de memoria.

e Porta d’oblit: determina quina informacié s’elimina
de la cel lula de memoria.

e Porta de sortida: controla quina informacié surt de la
cel lula de memoria.

3.2.5 Gated Recurrent Neural Network (GRU)

L’algoritme GRU és una variant simplificada del model
LSTM que combina les portes d’oblit i d’entrada en una
sola porta d’actualitzaci6. Aixo redueix el nombre de para-
metres i accelera I'entrenament. La idea fonamental és uti-
litzar mecanismes de portes per actualitzar selectivament
I'estat ocult en cada pas temporal, permetent retenir la in-
formacié important i descartar-ne els detalls irrellevants.

La GRU consta de dues portes principals:

e Porta d’actualitzaci6 (zt): Determina quanta infor-
macié de l'estat ocult anterior s’ha de conservar
per al segiient pas temporal.

e Porta de reinici (rt): Decideix quina part de I’estat
ocult anterior s’ha d’oblidar.

Aquestes portes permeten a la GRU controlar el flux
d’informacié de manera més eficient en comparacié amb
les RNN tradicionals, que es basen tinicament en l’estat
ocult.

3.2.6 Hibrid LSTM + XGBoost

En aquest model de dos passos, primer s’entrena un model
LSTM per capturar les dinamiques seqiiencials principals
de la serie temporal i després s’aplica XGBoost sobre els re-
sidus (errors) de la LSTM per millorar la precisi6 final.

1. LSTM: S’entrena per predir y, i es calculen els resi-

dus.
~ LSTM

Te=Ye— Ve
Aquests residus recullen la part d’error que la
LSTM no ha aconseguit explicar.

2. XGBoost: Primer, entrena sobre els residus 7; usant
com a predictors valors historics, prediccions
LSTM i indicadors tecnics i després genera 7,*%%
per corregir I'error.

3. Prediccié final: Per a un instant nou ¢, es calcula:

Ve = )7tLSTM - ?tXGB
ey, Valor real de la variable (preu) en el temps ¢.
e $;: Predicci6 final combinada.
$:-°™: Predicci6 que fa LSTM per al temps ¢.
e  1;: Residus del model LSTM.

~ XG

o 7y B :Predicci6 de I'error per part d’XGBoost.

3.3 Métriques

Es imprescindible comptar amb diferents metriques per a
I'avaluacié dels models de regressié6 que s’han creat per
predir el preu de les accions. Necessitem mesurar quanti-
tativament I'error entre les prediccions #; i els valors reals

yi, per fer-ho s’han utilitzat les tres metriques segtients:
Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE) i R? (Coefficient de determinacio).

3.3.1 Root Mean Squared Error

El RMSE mesura 'arrel quadrada de la mitjana dels errors
al quadrat entre les prediccions i els valors reals. Per aixo,
el RMSE proporciona una indicaci6 clara de la precisi6 glo-
bal del model. També¢, a causa del quadrat, penalitza molt
fort els errors grans i és sensible als valors atipics.

Foérmula:

RMSE =

n
1 @ 5
HZ Vi — yi)
i=1

e n: Nombre total de mostres.
e  §;: Valor predit pel model en la mostra i.
e y;: Valor real en la mostra i.

3.3.2 Mean Absolute Error

El MAE és la mitjana de les diferencies absolutes entre pre-
diccions i valors reals, és a dir, representa 1'error mitja ab-
solut que comet el model. Es considera una mesura inter-
pretable i robusta per a la comparacié de models.

Foérmula:

n
1
MAE =~ E 9 — i
- lllyl yil
i=

3.3.3 Coeficient de determinacio

El R? mesura la proporcié de la variancia total dels valors
reals que explica el model i determina la qualitat del model
per replicar els resultats. El coeficient mostra com de bé
s’ajusta un model de regressié a un conjunt de dades, és a
dir, indica el percentatge explicat pel model de regressio.

Foérmula:

Rt 1 Y Gi— y)?
(i — )2

e  ¥: Mitjana de tots els valors reals.

El R? adquireix un valor entre -0 i1, sent 1 quan es con-
sidera que la prediccié és perfecta, 0 quan el model no ex-
plica més variancia que la mitjana simple i més petit que
zero quan el model empitjora la prediccié respecte a fer
servir la mitjana.

4 METODOLOGIA

La intenci6 és que el TFG segueixi un enfocament experi-
mental i analitic, utilitzant tecniques d’aprenentatge auto-
matic i d’aprenentatge profund per analitzar les dades his-
toriques i poder determinar d’aquesta manera la tendencia
que seguira el preu de les accions a curt termini.
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4.1 Conjunt de Dades

4.1.1 Recollida de Dades

Per dur a terme els diferents models d’intel ligencia artifi-
cial explicats en I'estat de l'art, utilitzem les dades histori-
ques de vuit actius financers diferents que van des del 1r
de gener de 2020 fins el 31 de gener de 2025. Aquests con-
junts de dades contenen 7 variables diferents, les quals son:
Date, Price, Open, High, Low, Vol., Change %.

A continuaci6, es dona la informacié de cada conjunt de
dades i la seva grafica corresponent:

1. Amazon: Es una de les empreses tecnologiques més
grans del mon i el seu valor a borsa reflecteix 1'estat
del sector tecnologic nord-america i el consum global.
Format per 1278 files i 7 columnes.

Evoluci dels preus de les accions - Amazon_Stock_Price

240 | Variables financeres

2 o s e e 207
Data

Fig. 1. Grafica de I'evolucié dels preus de les accions del conjunt de
dades d’Amazon.

2. Euro Stoxx 50: Es I'index borsari que representa les 50
principals empreses de la zona euro reflectint I’econo-
mia europea. Format per 1306 files i 7 columnes.

Evolucid dels preus de les accions - Euro_Stoxx_50_Stock_Price

Variables financeres
— Open
5000 Close
— Low
— High

o0 g R e e g
Data

Fig. 2. Grafica de I'evoluci6 dels preus de les accions del conjunt de
dades d’Euro Stoxx 50.

3. Google (Alphabet Inc.): Es un dels gegants tecnologics
mundials sent un actiu especialment ttil per predir
tendencies generals del sector tecnologic i la confianga
del mercat en la innovacié. Format per 1278 files i 7 co-
lumnes.

Evolucié dels preus de les accions - Google_Stock_Price

Variables financeres

o o 7 P s P

Fig. 3. Grafica de I'evolucié dels preu;mde les accions del conjunt de
dades de Google.

Hang Seng: Es l'index de referéncia de la borsa de
Hong Kong que reflecteix 1'evolucié economica de
Xina i Asia, en general. Format per 1258 files i 7 colum-
nes.

Evolucié dels preus de les accions - Hang_Seng_Stock_Price

Variables financeres

30000 —— Open
Close

— Low
27500 — High

25000

Preu

22500

20000

17500

15000

’L“’p ’1°”\ ‘L"’ﬂ "Ae.‘:5 ’101‘ ’l.‘p5
Data

Fig. 4. Grafica de I'evoluci6 dels preus de les accions del conjunt de
dades de Hang Seng.

5.

IBEX 35: Es I'index borsari que agrupa les 35 empreses
amb més liquidesa i de major capitalitzaci6 de la Borsa
espanyola. Format per 1306 files i 7 columnes.

Evolucio dels preus de les accions - IBEX_35_Stock_Price

Variables financeres
12000 = .Open.

- Close
— Low
11000 — High

preu
-3
8

o > n > N 5
2 2 2 L g 2>
Data

Fig. 5. Grafica de I'evoluci6 dels preus de les accions del conjunt de
dades d’'IBEX 35.

6.

Indra: Es una empresa tecnologica espanyola especia-
litzada en sistemes d'informacid, defensa i transport
de referencia en innovacié. Format per 1303 files i 7 co-
lumnes.

Evolucié dels preus de les accions - Indra_Stock_Price

225007 ariables financeres
20000
17500
15000

H
12500

10000

7500

5000

N
’1“10 'L““\' ’L“f" ,‘@3 ’)“1 1“1(3
Data

Fig. 6. Grafica de I'evolucié dels preus de les accions del conjunt de
dades d’'Indra.

7.

Procter & Gamble (P&G): Es una multinacional nord-
americana de béns de consum. Els seus productes sén
presents a nivell global i el seu comportament borsari
reflecteix el consum quotidia. Format per 1278 files i 7
columnes.
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Evolucié dels preus de les accions - P&G_Stock_Price

180 - Variables financeres
— Open

Close
— low
— High

120

o R N
o > 7 -~ 2 &

Data

Fig. 7. Grafica de I'evolucio dels preus de les accions del conjunt de
dades de Procter & Gamble.

8. S&P500: Es'index que agrupa les 500 empreses nord-
americanes de major capitalitzaci6, considerat referen-
cia de la salut de I'economia dels EUA i barometre del
mercat global de valors. Format per 1278 files i 7 colum-
nes.

Evoluci6 dels preus de les accions - S&P500_Stock_Price

Variables financeres

o0 o> o g o s

Data

Fig. 8. Grafica de I'evolucié dels preus de les accions del conjunt de
dades de S&P500.

4.1.2 Preprocessament de les Dades

El preprocessament de les dades és tot un conjunt d’etapes
de preparacié dels conjunts de dades essencial per garantir
que les dades estiguin en un format apte per als models de
predicci6é desenvolupats. D’aquesta manera, s’han desen-
volupat un seguit de tasques per les quals han passat els
diferents conjunts de dades anomenats anteriorment.

Com a pas inicial, s’ha realitzat un profiling de les dades
per obtenir una visi6 general del conjunt, identificar valors
atipics, distribucions, valors nuls i correlacions entre vari-
ables. Utilitzant Pandas i NumPy s’han tractat valors nuls,
s’ha ajustat el format de timestamp, s’han convertit varia-
bles de tipus objecte a numeriques i s’han creat grafiques
per visualitzar I'evoluci6 dels preus. També s’han creat les
noves caracteristiques tecniques (EMA_7, EMA_40,
MACD, Signal_Line, MACD_Histograma, RSI i ATR) expli-
cades seguidament que serveixen per transformar i am-
pliar les variables inicials. D’aquesta manera el model tin-
dra informacié més rellevant i estructurada, es reduira el
soroll i s’exposaran patrons claus perqué aprengui més ra-
pidament i amb millor qualitat.

Finalment, els conjunts de dades estan formats per 13 va-
riables: Date, Open, High, Low, Close, Volume, EMA_7,
EMA_40, MACD, Signal_Line, MACD_Hist, RSI, ATR; sent
la variable Close la variable objectiu dels diferents models
de predicci6, és a dir, la que els models tracten d’estimar.

4.1.3 Indicadors Técnics
Els indicadors técnics que s’han calculat i afegit als dife-
rents conjunts de dades sén els segtients:

e Mitjanes Mobils Exponencials.

e MACD, Linia de Senyal i Histograma.

o Index de Forca Relativa (RSI).

¢ Mitjana del rang veritable (ATR).

4.1.3.1 Mitjanes Mobils Exponencials

La mitjana mobil exponencial (EMA, Exponential Moving
Average), que fa el seguiment del valor de 1'acci6, és un ti-
pus de mitjana mobil ponderada que atorga més importan-
cia a les dades més recents. La informaci6 de tendéncia ob-
tinguda en els grafics de mitjanes mobils, especialment di-
verses mitjanes mobils superposades les unes a les altres,
pot ajudar a identificar punts de resistencia i suport i pro-
vocar decisions de compra o venda.

Al conjunt de dades s’hi han afegit dos EMAs amb va-
lors mitjans de 7 i 40. La mitjana mobil exponencial a curt
termini que creua a l'alca la mitjana mobil exponencial a
llarg termini es considera un senyal alcista, mentre que el
contrari acostuma a considerar-se un senyal baixista.

L’algoritme emprat per calcular les diferents EMAs en
el projecte és el segiient:

exponential moving average(data, period):

/ (period + 1)
.empty like(data)
ema[e] = data[e]

for i in range(1, len(data)):
ema[i] = alpha * data[i] + (1 - alpha) * ema[i - 1]

return ema

Fig. 9. Funcié de Python per calcular la mitjana mobil exponencial
(EMA).

Es comenga utilitzant el primer preu de la serie i, a con-
tinuaci6, cada nou valor d’EMA es calcula com una combi-
naci6 ponderada del preu actual i de 'EMA anterior se-
gons un factor que atorga més pes a les dades recents.

Preu de tancament | mitjanes mobils exponencials

Fig. 10. Grafica del preu de tancamerblﬂt'i mitjanes mobils exponencials
del conjunt de dades d’Amazon.

En aquesta grafica anterior, podem veure que durant els
primers mesos del 2020, 'EMA de 7 dies es creua per da-
munt de 'EMA de 40 dies; aix0 assenyala I'inici d"una ten-
dencia a I’alga que es manté gairebé fins el 2021.

Juny de 2025, Escola d’Enginyeria (UAB)
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4.1.3.2 MACD, Linia de Senyal i Histograma

L’indicador MACD (Moving Average Convergence Diver-
gence) esta compost per tres components:

e Linia MACD.

e Linia de Senyal.

e Histograma del MACD.

La funcié MACD és la diferencia entre 'EMA de 26 peri-
odes dels valors de tancament i I'EMA de 12 periodes dels
valors de tancament. Aquests dos indicadors s’anomenen
respectivament EMA lenta i EMA rapida. Aquesta linia
mostra la convergencia o la divergeéncia del ritme de canvi
de preu a curt termini respecte del de llarg termini.

MACD = 12periodEM — 26periodEMA

La funci6 de senyal és una EMA de 9 dies de la MACD i
s’utilitza com a senyal d’activacié que ajuda a identificar
senyals de compra o de venda quan tenen lloc els encreua-
ments entre la linia MACD ila senyal. Quan MACD supera
la senyal, la tendéncia de preus és alcista i a 'inrevés, quan
la senyal supera el MACD, la tendéncia del mercat sera bai-
xista. També es crea un histograma que basicament és la
diferéncia entre la linia MACD i la linia de senyal per poder
visualitzari identificar la forcaila durada d"una tendeéncia
abans que es produeixi un possible creuament de linies.
Quan I'histograma és zero, indica un canvi en la tendencia
del mercat.

L’algoritme emprat per calcular les diferents funcions,
que utilitza la funci6 exponential_moving_average explicada
anteriorment per obtenir els EMA necessaris per calcular
els diferents indicadors, és el segiient:

Fig. 11. Funcié de Python per calcular la MACD, la linia de senyal i
I’histograma del MACD.

Si ens fixem en la grafica, els creuaments entre la linia
MACD ilalinia de senyal, reforcats per I'amplitud de I'his-
tograma, indiquen els punts de gir de la tendencia en el
preu de les accions i la seva intensitat en el mercat.

, \)\J\ I ;\f\ [

MACD

|
Aﬁf\%,( \’J\'v\f M‘L \ﬁ
L /«’ }I

Fig. 12. Grafica de l'indicador MACD generat per al conjunt de dades
d’Amazon.

4.1.3.3 index de Forga Relativa (RSI)

L'RSI (Relative Strength Index) és un indicador técnic d'im-
puls (momentum) que mesura la velocitati el canvi dels mo-
viments del preu; mesura la magnitud de les pujades en
vers les baixades en un periode de temps de 14 dies, pro-
porcionant un valor entre 0 i 100. Es considera com a zona
de sobrevenda la compresa entre 0 i 30, com a zona de so-
brecompra la compresa entre 70 i 100, i com a zona neutra
els nivells entre 30 i 70.

Si el preu de les accions ha baixat més del que ha pujat
durant el periode que contempla I'indicador (14 dies en el
nostre cas), I'RSI estara per sota de 50. Si el preu ha pujat
més del que ha baixat, I'RSI estara per sobre de 50.

S'utilitza la segtient funci6 per calcular el RSI:

Fig. 13. Funcié de Python per calcular I'indicador RSI.

Es calcula la diferencia diaria de tancament, separant
pujades (guanys) i baixades (pérdues). A cadascuna
d’aquestes series s’aplica una mitjana mobil exponencial
en un periode de 14 dies per obtenir la mitjana de guanys i
la de perdues. El seu quocient defineix la Forca Relativa
(RS), que es transforma a I'escala 0-100 mitjancant 100 -
100/(1+RS).

RSI de 14 dies
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Fig. 14. Grafica de l'indicador RSI generat per al conjunt de dades
d’Amazon.

En aquesta grafica veiem que majoritariament el RSI os-
cil 1a entre 40 i 60, indicant fases de consolidacié amb rela-
tivament pocs extrems.

4.1.3.4 Mitjana del rang veritable (ATR)

La Mitjana del rang veritable (ATR) és una mesura de la
volatilitat proposada per Welles Wilder, que en lloc de mi-
rar només la diferencia entre maxim i minim de cada peri-
ode, té en compte també els buits (gaps) respecte el tanca-
ment anterior.

Un valor de I'ATR més alt correspon a una volatilitat
més gran del mercat subjacent i un valor de 'ATR més baix
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indica el contrari. Per tant, 'ATR indica quan els movi-
ments dels preus es podrien tornar més o menys espora-
dics a mesura que la volatilitat augmenta o disminueix.

Primer, es calcula la True Range de cada dia com la ma-
xima de (High-Low), |High-Close-1| i |Low-Close-:|, des-
prés s’obté el primer ATR fent la mitjana simple dels pri-
mers 14 dies de TR, i finalment s’aplica la férmula recur-
siva de Wilder per combinar '’ATR anterior amb la True
Range actual i omplir la columna ATR del conjunt de da-
des.

S'utilitza la segtient funci6 per calcular I'ATR:

Fig. 15. Funcié de Python per calcular 'ATR.

En aquesta grafica que calcula 'ATR veiem evidéencia de
pics de volatilitat durant les caigudes de 2020 i 2022, una
moderaci6 el 2023 i un nou repunt cap el 2025.

Average True Range (ATR)

T T T T T T
2020 2021 2022 2023 2024 2025
Data

Fig. 16. Grafica de l'indicador ATR generat per al conjunt de dades
d’Amazon.

4.2 Models de Prediccio

A continuaci6, es detallen els diferents models d’aprenen-
tatge automatic i d’aprenentatge profund implementats
per predir el preu de les accions a curt termini (10 dies).
Aquests, han generat prediccions per als conjunts de vali-
daci6 i prova i s'han avaluat utilizant les metriques expli-
cades anteriorment. Una vegada entrenats els models, s’ha
procedit a generar les prediccions del preu de les accions
per als deu dies laborals segtients, corresponents en aquest
cas, als 10 primers dies laborables de febrer. Aixo es fa per
posar a prova la capacitat de cada model per anticipar
I'evolucié a curt termini dels preus borsaris. Finalment,
s’han generat grafics interactius (Plotly) amb les predicci-
ons comparades amb els valors reals, aixi com grafics de

prediccio futura.

4.2.1 Ridge Regression

Primer de tot, es comenca per separar el conjunt de varia-
bles d’entrada de la variable de sortida, que en el nostre cas
és el preu de tancament (Close). Seguidament, es genera la
segmentacié cronologica del conjunt de dades en 70 % en-
trenament, 15 % validacié i 15 % prova.

Mitjangant un pipeline de Scikit-Learn que combina
StandardScaler per normalitzar la influéncia de cada varia-
ble i Ridge, es realitza una cerca exhaustiva del millor factor
de regularitzacié a mitjangant validacié creuada amb cinc
particions seqiiencials (TimeSeriesSplit). Un cop determinat
el millor parametre, el model s’entrena sobre el conjunt
d’entrenament i s’avalua sobre validaci6 i prova, calculant
i desant les metriques RMSE, MAE i R2

Finalment, es realitza forecast autoregressiu per als 10 dies
segiients. Cada nou dia pren el tancament prediccié com a
Close, es recalculen els indicadors i s’alimenta novament el
model per obtenir la segiient prediccié.

4.2.2 Random Forest

Abans d’entrenar el model, es creen retards (lags) de la va-
riable Close per als dies 1, 2, 3, 51 10, se separa el conjunt
de dades en entrenament, validacié i prova i s’aplica una
técnica d’augment de dades (jittering) que genera diverses
copies amb soroll gaussia lleuger per reforcar la variabilitat
de les caracteristiques.

L’arquitectura es basa en una cerca aleatoria de I'espai
d’hiperparametres de RandomForestRegressor amb Rando-
mizedSearchCV i validacié creuada de series temporals per
afinar parametres com el nombre d’arbres, la profunditat i
el mostreig de variables. Per obtenir millors resultats, una
vegada entrenat el model de Random Forest i avaluat sobre
prova, s’obté la importancia de les caracteristiques del mo-
del i se seleccionen les que tenen un pes major a 0.01. Lla-
vors, es construeix un segon model reduit només amb
aquestes variables i es torna a avaluar.

Com podem observar que amb aquest model reduit ob-
tenim millors metriques de prediccié respecte al model
complet amb totes les variables, es sobre aquest model op-
timitzat que es crea finalment la implementacié d’un es-
quema d’autoregressio. Per als propers 10 dies es prenen
només els lags seleccionats, acumulant cada nova prediccié
com a valor anterior per alimentar la segtient i aixi succes-
sivament fins a completar el forecast de deu dies.

4.2.3 SVR

Es comenca un altre cop per separar el conjunt de dades en
70 % per entrenament, 15 % per validaci6 i 15 % per prova,
separant-les seqiiencialment sense barrejar I’ordre tempo-
ral. Per garantir que tant les variables d’entrada (Open,
High, Low, Volume més els indicadors técnics) com la de
sortida (Close) tinguin mitjana zero i desviacié estandard
un, s’aplica StandardScaler.

Es crea un SVR(kernel="rbf') i es defineix una quadricula
de valors per a C, gamma i epsilon. Amb TimeSeri-
esSplit(n_splits=5) dins d'un GridSearchCV, el model prova
totes les combinacions respectant la cronologia i busca mi-
nimitzar I'error quadratic negatiu (neg_mean_squared_er-
ror). D’aquesta manera obtenim la combinaci6 triple (C,
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gamma, epsilon) que millor generalitza. Amb els hiperpara-
metres optims es reentrena un SVR definitiu sobre el con-
junt d’entrenament complet, es prediu sobre validaci6 i
prova, i se’'n calculen les meétriques d"avaluacio.

Per acabar, es genera forecast autoregressiu a 10 dies que
es basa en la capacitat del model d’entendre el comporta-
ment passat del Close mitjangant indicadors tecnics recal-
culats a cada iteraci6. Agafa els altims indicadors (EMA_7,
EMA_40, MACD, Signal_Line, MACD_Histograma, RSI i
ATR, Volume), els escala, el SVR calcula el tancament pro-
nosticat i després aquest valor s’integra com a nova fila so-
bre la qual es calculen els indicadors, generant automatica-
ment la segiient prediccié fins a completar la serie de deu
dies.

4.24LSTM

Per a la creacié d’aquest model, es comenga per crear fines-
tres desplagades de longitud N_STEPS=30. Seguidament,
es divideix el conjunt en dades d’entrenament, validacio6 i
prova preservant 1'ordre cronologic i s’escalen les dades
utilitzant MinMaxScaler per a les X i un segon scaler per a
la Y quedant totes les dades en l'interval [0,1].

Per trobar la millor arquitectura, es fa una bisqueda ale-
atoria d’hiperparametres on es proven 20 arquitectures di-
ferents (1-3 capes LSTM, 64-512 unitats, dropout 0.1-0.5, Ir
le-5-1e-3). Cada model s’entrena fins a 50 epoques amb
EarlyStopping 1 ReduceLROnPlateau, i es conserva el que mi-
nimitza la pérdua de validaci6.

Es guarda el millor model i es calculen les metriques
MAE, RMSE i R? sobre el conjunt de prova i es genera el
forecast autoregressiu a 10 dies. S’agafa 1'altima finestra de
30 dies, es prediu el segiient dia de tancament, es reescala
a valor real i s’afegeix al conjunt de dades recalculant els
indicadors corresponents, repetint aquest bucle fins a com-
pletar els 10 dies laborables segtients.

4.2.5 GRU

Primer de tot, es comenga per separar cronologicament el
conjunt de dades en entrenament, validaci6 i prova, segui-
dament es normalitzen X i Y amb StandardScaler i es gene-
ren seqiiéncies temporals de longitud look_back = 20.

Utilitzant KerasTuner es fa una cerca aleatoria de 20 bu-
cles dels hiperparametres: filtres i mida del nucli de la capa
ConvlD, unitats GRU bidireccionals, taxa de dropout, regu-
laritzacié L2, unitats de la capa densa i learning rate. Cada
prova s’entrena fins a 50 époques amb EarlyStopping sobre
validacié. Un cop trobat el millor model, es fa un fine-tu-
ning entrenant-lo fins a 100 époques sobre el conjunt d’en-
trenament i validacio i es calculen MAE, RMSE i R2.

Finalment, per fer el forecast autoregressiu de 10 dies, es
pren I'altima finestra de 20 dies escalada, es prediu el se-
giient tancament, s’afegeix al conjunt de dades com a nova
fila, se’n recalculen els indicadors, es torna a extreure la fi-
nestra més recent per a la segtient iteracid i aixo es repeteix
fins a completar els deu dies.

4.2.6 Hibrid: LSTM + XGBoost

La idea d’aquest model hibrid és que 1’XGBoost aprengui
just allo que la LSTM no ha sabut encertar: els residus. Un
cop entrenada la LSTM tal com s’ha explicat anteriorment,
es calculen els residus (la diferencia entre els valors reals i

les prediccions de la LSTM) sobre les dades d’entrenament
i s'utilitza un regressor XGBoost per ajustar aquests resi-
dus, de manera que aprengui els patrons de prediccié que
no han estat captats per a la LSTM. Com a ultim pas, la
prediccio6 final del model s’obté com la suma de la sortida
dela LSTM i la sortida de XGBoost.

Per al forecast autoregressiu hibrid a 10 dies fem exacta-
ment el mateix bucle que per a la LSTM pero substituint la
suma “LSTM + XGBoost sobre residus” en cada pas.

5 RESULTATS

Per a tots els models, s'han calculat les tres métriques d’er-
ror diferents: MSE (Error Quadratic Mitja), MAE (Error
Absolut Mitja) i R? (Coeficient de determinaci6). Els resul-
tats d’avaluacié en prova de tots els models per a cadascun
dels conjunts de dades es poden consultar a les taules de
I’Apendix Al.

A continuaci6, es mostren tres grafiques que recullen la
mitjana del MAE, RMSE i R? per a cada model, calculada
sobre tots els conjunts de dades. Aquestes figures perme-
ten comparar facilment el rendiment mitja dels models,
destacant el model hibrid LSTM+XGBoost i el SVR com els
més precisos, i el Random Forest com el menys eficient en
general.

Mitjana d'R? per model (tots els tickers)
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Fig. 17. Comparaci6 de la mitjana de R2 per als sis models de predic-
cio.

Mitjana de RMSE per model (tots els tickers)
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Fig. 18. Comparaci6 de la mitjana de RMSE per als sis models de
prediccio.
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Mitjana de MAE per model (tots els tickers)
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Fig. 19. Comparacié de la mitjana de MAE per als sis models de pre-
diccio.

Analitzant els resultats d’avaluacié en prova podem ex-
treure un seguit de conclusions. Si ens fixem en la metrica
R?, que mesura la capacitat explicativa del model, podem
observar que per a Amazon, S&P 500 i P&G, I'SVR és el
model que obté els millors resultats amb valors de R? molt
propers a 1 i errors baixos. Aquestes bones puntuacions
també es reflecteixen en els seus RMSE, amb valors com
2.23 per Amazon o 0.47 per P&G, que indiquen una capa-
citat notable de prediccié en actius amb certa estabilitat o
menor volatilitat.

Tanmateix, per a Google, Euro Stoxx 50, Indra i 'IBEX
35, lidera el ranquing el model Hibrid LSTM + XGBoost,
amb R? que van del 0.87 al 0.95 aproximadament. Aquest
sobresurt en actius més volatils, maximitzant 1’explicacio
de la variancia (R?) tot mantenint valors de MAE reduits i
RMSE baixos.

Hi ha un tnic cas, pel conjunt de dades de Hang Seng,
on la predicci6 es genera millor utilitzant el model Random
Forest amb un R? de 0.9873. Tot i aix0, veiem que els models
Random Forest i Ridge, a grans trets, no sén recomanables;
tots dos presenten R? sovint negatives o molt baixes (< 0.75)
i valors de RMSE i MAE molt alts (superant els 800 punts
en diversos conjunts) que els descarten com a predicci6 fi-
able mostrant una forta inestabilitat i poca fiabilitat.

També és interessant veure que els resultats de R? del
model hibrid, en general, se situen molt a prop o per da-
munt de la LSTM pura, demostrant que XGBoost aprén bé
els residus. L'LSTM tendeix a funcionar millor que la GRU
(R? més alts entre un 10-20 % i errors més baixos) en tots
els actius provats, probablement per la seva capacitat de
retenir memoria a llarg termini.

6 APLICACIO WEB

Com s’ha explicat durant tot el treball, un primer objectiu
és poder predir el preu de les accions dels 10 dies segiients
per a cadascun dels conjunts de dades. En concret, s’han
entrenat sis models (Ridge, Random Forest, SVR, LSTM,
GRU i un hibrid LSTM+XGBoost) sobre vuit series histori-
ques (Amazon, Google, Euro Stoxx 50, Hang Seng, IBEX
35, Indra, P&G i S&P 500) i s’ha obtingut la prediccié dels
deu primers dies laborables de febrer de 2025.

Llavors, per a cada conjunt de dades i per a cada un dels
models, s’han predit aquests deu preus i s’ha generat una
grafica on es poden visualitzar. Per poder mostrar aixo
d’una manera interactiva s’ha creat un prototip d’una apli-
caci6 web amb Streamlit.

L’aplicaci6 arrenca mostrant dues llistes desplegables a
la barra lateral, una per seleccionar el conjunt de dades i
una altra per escollir el model. Quan l'usuari prem el boté
“Mostra prediccions & plots” el codi llegeix amb pandas el
CSV preprocessat corresponent al conjunt de dades escollit
i es construeix la ruta al directori de resultats del model
seleccionat (directori penjat a GitHub) i dins d’aquesta car-
peta s’identifiquen automaticament el fitxer CSV que conté
les prediccions a 10 dies i el fitxer HTML amb la grafica
interactiva del preu dels 10 dies i la grafica prova que mos-
tra els valors reals en vers els predits. Amb st.dataframe() es
mostra la taula de prediccions i amb st.components.v1.htmi()
s’afegeixen les grafiques HTML de la comparacié entre
preus reals i preus predits perque I'usuari pugui explorar-
les. Finalment, I'aplicacié també busca i carrega la imatge
PNG del'evoluci6 historica del preu (que hem generat pre-
viament i col locat a la carpeta “Grafiques Preus Histo-
rics”) i la mostra amb st.image(). Tots els fitxers CSV origi-
nals es queden en memoria amb un decorador @st.ca-
che_data perque, si 'usuari canvia de model peré manté el
mateix conjunt de dades, no cal tornar a carregar-los des
del disc. D’aquesta manera la interficie es manté agil i co-
herent: 'usuari només escull conjunt de dades i model,
prem el bot6 i veu immediatament la prediccié a 10 dies,
els grafics interactius i 'historic de preus. A I’Apendix A2
hi trobareu les imatges d’un exemple del prototip de I’apli-
caci6 web.

7 CONCLUSIONS

En base als resultats obtinguts i al prototip desenvolupat,
es poden extreure les segiients conclusions:

S’ha pogut comprovar que utilitzar models d'intel 1i-
géncia artificial per predir com evolucionaran els preus de
les accions a curt termini resulta eficient. Per exemple, el
model de suport vectorial (SVR) funciona forca bé amb ac-
tius com Amazon, P&G i S&P 500, ja que es poden observar
els millors valors de R?, tots superiors al 0.98 i errors més
baixos. Per contra, per a un nombre major de conjunts de
dades, com per Google, Euro Stoxx 50, Indra i I'IBEX 35, el
model hibrid LSTM+XGBoost supera a la resta, combinant
la capacitat de la LSTM per manejar seqiiéncies amb la
forca de XGBoost per corregir errors.

També es pot veure que els models purament seqiienci-
als, com LSTM i GRU, donen bons resultats, tot i que LSTM
sol ser una mica millor gracies a com es gestiona la memo-
ria. Tanmateix, si afegim una segona capa de regressié amb
XGBoost per corregir residus, aconseguim una precisi6
molt millor, sobretot quan els comportaments del mercat
so6n no lineals o canvien bruscament. En canvi, la Ridge Re-
gression i el Random Forest no son gaire fiables a curt ter-
minj, ja que sovint tenen R? molt baixos o negatius i errors
elevats.

Pel que fa a I'aplicacié6 web que s’ha generat utilitzant
Streamlit, ha demostrat ser una eina molt 1til per veure i
comparar models i actius de manera rapida. La interficie,
que és senzilla i combina taules, grafics HTML interactius i
imatges historiques, ajuda a veure rapidament quina pre-
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dicci6 és millor per a cada accié. La carrega de dades i re-
sultats esta optimitzada usant @st.cache_data, i la forma en
que esta dissenyada permet afegir nous models o series
temporals sense haver d'ensenyar el codi, fent-la facil d"ex-
pandir amb el temps.

Finalment, per continuar desenvolupant aquest TFG, hi
hauria dues futures linies d’investigacié que es podrien
implementar:

e  Crear un bot per provar en temps real els algorit-
mes de Machine Learning.

e Integrar analisi de sentiments per complementar les
prediccions amb informacié qualitativa del mercat.

8 GiTHuB

Tots els models, els conjunts de dades utilitzats, els resul-
tats (metriques i grafiques) i el codi del prototip d’aplica-
ci6 es poden trobar emmagatzemats al repositori de
GitHub:

https://github.com/mmonsocadena/TFG PredictStock
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APENDIX

Al. RESULTATS DETALLATS DELS MODELS DE PRE-
DICCIO
A continuaci6, es mostren les taules amb les tres métriques

d’avaluacié (MAE, RMSE i R?) calculades per a cada model
sobre cadascun dels conjunts de dades analitzats.
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Gated Recurrent Neural | 39.2246 50.9519 0.8598
Network
Hibrid LSTM + XGBoost | 25.9500 | 32.4364 0.9418

Taula. A1.3. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de
prediccio analitzats en el conjunt de dades d’Euro Stoxx 50.

AMAZON

MODEL MAE RMSE R2
Long Short-Term Memory | 4.5752 | 5.7316 0.9283
Random Forest 7.2932 | 15.1142 | 0.7244
Ridge Regression 10.3103 | 12.8969 | 0.5283
Support Ve_ctor Regres- 1.5696 | 2.2250 | 0.9859

sion
Gated Recurrent Neural | 10.9723 | 14.0063 | 0.5735
Network

Hibrid LSTM + XGBoost 3.2784 | 4.2841 0.9597

Taula. A1.1. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de
prediccié analitzats en el conjunt de dades d’Amazon.

HANG SENG
MODEL MAE RMSE R2
Long Short-Term Me- | 348.2260 | 482.8291 | 0.8913
mory
Random Forest 151.2366 | 204.1381 | 0.9873
Ridge Regression 813.4717 | 1204.0293 | 0.2192
Support Vector Regres- | 104.5009 | 161.5884 | 0.9861
sion
Gated Recurrent Neural | 491.8284 | 635.4129 | 0.8095
Network
Hibrid LSTM + XGBo- | 207.8854 | 312.8780 | 0.9534
ost

Taula. A1.4. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de

prediccio analitzats en el conjunt de dades de Hang Seng.

GOOGLE
IBEX 35
MODEL MAE RMSE R2
MODEL MAE RMSE R2
Long Short-Term Memory 3.3198 | 4.3153 | 0.9061
Long Short-Term Me- | 112.6017 | 139.6788 | 0.8667
Random Forest 14.0345 | 20.6791 | 0.0124 mory
Ridge Regression 8.0266 | 9.9239 | 0.3348 Random Forest 836.4639 | 1105.6703 | -0.4710
Support Vector Regression | 2.1135 | 2.6495 | 0.9526 Ridge Regression 402.3997 | 468.3994 | -0.4765
Gated Recurrent Neural 4.6573 | 5.9024 | 0.8257 Support Vector Re- 165.6506 | 179.8551 | 0.7823
Network gression
Hibrid LSTM + XGBoost 2.2545 | 2.8637 | 0.9592 Gated Recurrent Neu- | 126.8956 | 149.5815 | 0.8410
Taula. A1.2. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de ral Network
predicci6 analitzats en el conjunt de dades de Google -
Hibrid LSTM + XGBo- | 79.8748 96.5862 0.9286
ost
EURO STOXX 50
Taula. A1.5. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de
prediccio analitzats en el conjunt de dades d’'Ibex 35.
MODEL MAE RMSE R2
INDRA
Long Short-Term Me- 51.0807 | 64.9371 | 0.7725
mory
MODEL MAE RMSE R2
Random Forest 367.1521 | 446.9396 | -1.001
Long Short-Term Me- | 234.5538 | 313.4665 | 0.7487
Ridge Regression 109.3853 | 134.9289 | -0.2169 mory
Support Vector Regres- | 34.6572 | 37.2942 0.9061 Random Forest 3887.6871 | 4533.0646 | -2.7771
sion




12

EE/UAB TFG DADES: PREDIR ELS PREUS DE LES ACCIONS UTILITZANT INTEL-LIGENCIA ARTIFICIAL

ost

Ridge Regression 777.7638 | 1012.0231 | 0.6015
Support Vector Re- 554.0426 | 703.2707 | 0.8036
gression
Gated Recurrent Neu- | 370.6862 | 482.7811 | 0.4029
ral Network
Hibrid LSTM + XGBo- | 171.6423 | 226.0883 | 0.8700

Taula. A1.6. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de

prediccié analitzats en el conjunt de dades d’Indra.

P&G
MODEL MAE RMSE R2
Long Short-Term Me- 2.1416 2.6764 0.6456
mory
Random Forest 3.2545 5.0548 0.6808
Ridge Regression 4.3084 5.2440 0.5554
Support Vector Regres- | 0.3889 0.4665 0.9879
sion
Gated Recurrent Neural | 1.7199 2.2272 0.7549
Network
Hibrid LSTM + XGBoost | 1.1756 1.5142 0.8876

Taula. A1.7. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de

prediccié analitzats en el conjunt de dades de P&G.

S&P 500
MODEL MAE RMSE R2
Long Short-Term Me- 71.1080 | 90.2894 0.8303
mory
Random Forest 505.1915 | 676.4666 | -0.4249
Ridge Regression 153.1395 | 181.2726 | 0.5791
Support Vector Regres- | 14.6333 | 18.4516 0.9957
sion
Gated Recurrent Neural | 148.7868 | 172.7577 | 0.37052
Network
Hibrid LSTM + XGBo- 73.3193 | 86.9409 0.8360

ost

Taula. A1.8. Comparativa de MAE, RMSE i R? per als sis models de

prediccié analitzats en el conjunt de dades de S&P500.

A2. PROTOTIP DE L’APLICACIO WEB DE VISUALITZA-
CIO DE PREDICCIONS

En aquesta secci6 trobareu les imatges d'un exemple del
prototip de I'app web (creada amb Streamlit) que permet
explorar de manera interactiva les prediccions a 10 dies per
a cada conjunt de dades i model.

Prediccio del preu de les accions a 10 dies

sl Prediccions a 10 dies

Parametres + Visualitzaci6 de la prediccié

Amazon - Predicci6 Proximos 10 dies (SV

)

Comparacié Preu Real vs Predit

5 Grafica Test (Reals vs Predits)

Amazon_Stock_Price_output - Real vs Pradiccié (Test, RIDGE REGRESSION

MM\“WHJW =~

S
e e

Parimetres " Evoluci6 historica del preu

Evolucio els preus de les accians - Amazon, Stock Price

MNM
My

v

Fig. A2.1. Mostra del prototip de I'aplicacioé que s’ha creat per visualit-
zar els preus predits amb els diferents models i per als diferents con-
junts de dades. Concretament, en aquest exemple, podem observar
els resultats del conjunt de dades d’Amazon obtinguts amb el model
SVR.



