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Models hibrids CNN-sequencials per a
prediccio financera

Marcgal Armengol Romero

Resum— Aquest article presenta un estudi comparatiu de dues arquitectures d'aprenentatge profund hibrides, CNN-LSTM i
CNN-Transformer, aplicades a la prediccié financera intradia amb intervals de cinc minuts en el mercat nord-america. L'Us de
capes convolucionals com a extractores de patrons locals, es combinen amb estructures seqlencials i mecanismes d'atenci6
per capturar dependencies temporals complexes. Els hiperparametres s'han obtingut amb optimitzacié bayesiana i poda
anticipada dels intents amb menys potencial. El rendiment s'ha avaluat amb meétriques estadistiques classiques i variants
orientades a la seguretat, com I'Accuracy*, calculada sobre el subconjunt de prediccions amb més confianga del model. S'ha
analitzat la logica interna mitjangant Gradients Integrats. Els resultats demostren la superioritat estadistica de I'arquitectura CNN-
LSTM, aixi com una preferéncia de les xarxes per extreure caracteristiques directament del preu brut en comptes d'indicadors
tradicionals com I'RSI. Finalment, una simulacié de backtesting aplicant les comissions d’'un entorn realista valida I'obtencié de
beneficis del model millor optimitzat, assolint un rendiment positiu de 11,3% en condicions de mercat simulades.

Paraules clau—Aprenentatge profund, Arquitectures hibrides, Intel-ligéncia artificial explicable, Prediccié financera.

Abstract—This paper presents a comparative study of two hybrid deep learning architectures, CNN-LSTM and CNN-Transformer,
applied to intraday financial forecasting using 5-minute intervals in the US market. The use of convolutional layers as local pattern
extractors is combined with sequential structures and attention mechanisms to capture complex temporal dependencies.
Hyperparameters have been obtained using Bayesian optimization and early pruning of the least promising trials. Performance
has been evaluated using classical and security-focused statistical metrics, such as Accuracy*, computed on the subset of the
model's most confident predictions. The internal logic of the models has been analyzed through Integrated Gradients. The results
demonstrate the statistical superiority of the CNN-LSTM architecture, as well as a preference of the networks for extracting
features directly from raw price data instead of traditional indicators like the RSI. Finally, a backtesting simulation applying
commissions from a realistic environment validates the profitability of the best-optimized model, achieving a positive return of

1.3% under simulated market conditions.

Index Terms—Deep Learning, Explainable artificial intelligence, Financial Time Series Forecasting, Hybrid Architectures.

1 INTRODUCCIO

a predicci6 de tendencies enel sector financer és un dels
Lcamps més complexos i dinamics de l'enginyeria eco-
nomica i la intel ligéncia artificial. El modelatge del preu
delsactius borsaris s'enfronta a desafiaments intrinsecs de-
rivats de la naturalesa no lineal de les séries temporals, I'e-
levada presencia de soroll, la influéncia d'esdeveniments
macroecondmics inesperats i la interaccié de multiples fac-
tors externs que alteren la dinamica de mercat. En aquest
entorn altament volatil, els enfocaments estadistics tradicdi-
onals sovint resulteninsuficients percapturar patrons sub-
tils i dependeéncies a llarg termini de caracter no lineal.

L'evolucié de l'aprenentatge profund ha obert noves
vies gracies al desenvolupament d'arquitectures capaces
d'extraure abstraccions complexes directament de les da-
des primaries. En aquest sentit, les Xarxes Neuronals
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Convolucionals (CNN, de I'anglés Convolutional Neural
Networks) [1], dissenyades originalment pel processament
d'imatges, han demostrat una gran eficacia en séries tem-
porals gracies a laseva capacitat per detectar patrons locals
i canvis estructurals a curt termini mitjancant filtres convo-
lucionals. Tanmateix, per a una predicci6 financera ro-
busta, cal combinar aquesta capacitat amb models seqtien-
cials que comprenguin l'evolucié del mercat al llarg del
temps.

Aquest treball sorgeix de la motivaci6 d’avaluari com-
parar dues de les principals linies de recerca en aquest am-
bit: la memoria recorrent, representada per les xarxes Long
Short-Term Memory (LSTM) [2], i els mecanismes d’atencié
global, utilitzant 1'arquitectura del Transformer [3]. Les
dues estratégies es plantegen de forma hibrida, usant un
extractor local de parametres CNN com a part comuna de
les dues arquitectures. Una motivacié afegida del treball,
és comprovar si els resultats obtinguts es podrien traduir
en un benefici econdmic mitjancant un entorn de simulacié
de practica (backtesting) amb comissions de mercat reals.

Per dur a terme la comparacié de les arquitectures,
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aquest treball pren com a referéncia dos articles. D'una
banda, l'arquitectura del CNN-Transformeril'esquema de
certes metriques de comparaci6 es basen directament en el
treball de J.P. Morgan Al Research desenvolupat per Zeng
et al. (2023) [4]. Aquestestudi destaca per utilitzar un bloc
convolucional acoblata un codificador Transformer basat
en mecanismes d'atenci6 global. D'altra banda, per a la for-
mulacié de l'arquitectura recurrent CNN-LSTM, ens ba-
sem en el model proposat per Lu et al. (2020) [5]. Aquest
aprofita l'ds de la memoria recurrent per processar de ma-
nera continua la seqiiéncia de caracteristiques extretes pre-
viament per la capa convolucional.

Aquest article es planteja amb la intencié de contrastar
ambdues metodologies encondicions equivalents, pero in-
troduint variacions significatives respecte als marcs con-
ceptuals originals per motius metodologics i computacio-
nals. Principalment, ens diferenciarem de I'enfocament de
J.P. Morgan en la freqiiéncia i I'horitzé de prediccié. Men-
tre que en el paper de referencia s'usen veles d'1 minut i
s’executa una prediccié de caracter immediat, en la nostra
investigaci6 s'usen intervals de 5 minuts i un horitz6 de
predicci6 fix d'una hora. Aquest ajust metodologic és vital
per atenuar el soroll d'alta freqiiéncia i es justifica per les
limitacions computacionals enel volumde dades gestiona-
ble en I'entorn de treball.

Aixi doncs, I'objectiu general d'aquest Treball de Final
de Grau és dissenyar, implementar, optimitzar i comparar
de manera rigorosa el rendiment de dos models hibrids de
prediccié financera (CNN-LSTM i CNN-Transformer) en
un entorn operatiu intradia de cinc minuts prenent com a
fonament i contrastant els resultats amb els papers de refe-
réncia.

Per assolir aquesta fita, es plantegen els segtients objec-
tius especifics:

e Processamentiqualitat de dades. Es busca desen-
volupar un flux de preprocessament cronologic
estricte sobre series temporals d'altafreqiienciade
I'index Dow Jones (any 2025), garantint la integri-
tat de les dades i evitant qualsevol tipus de fil-
tratge de dades.

e Desenvolupament d'arquitectures hibrides. Im-
plementar ambdues estructures neuronals adap-
tant-les a les restriccions del projecte per avaluar
l'eficacia de la memoria recurrent davant els me-
canismes d'atencié en condicions de mercat equi-
valents.

e Optimitzacié Avangada. Executar una cerca auto-
matitzada de configuracions optimes per ponde-
rar adequadament factors critics com el nivell de
regularitzaci6 o la longitud de la seqtiéncia d'en-
trada.

e Avaluacié multicriteri i interpretabilitat. Analit-
zar exhaustivament la capacitat predictiva dels
models mésenlla del'encert global mitjancant me-
triques d'alta confianca i comprendre la logica in-
terna dels models mitjancant metodes d'intel 1i-
gencia artificial explicable (gradients integrats).

e Validaci6 practica financera. Desenvolupar una
estratégia de backtesting que repliqui de manera
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fidedigna les condicions operatives, incloent-hi
comissions reals per mesurar-ne la rendibilitat
neta final.

Pel que fa a la metodologia, aquesta s’ha articulat en-
torn d'un ecosistema tecnologic basat en Python i desen-
volupat de forma modular mitjancant una série de jupyter
notebooks clarament documentats que garanteixen la ne-
teja i la tragabilitat del codi. El procés s'inicia amb la in-
gesta automatitzada de les dades de cotitzaci6 de l'index
Dow Jones a través de la API de Massive, les quals es ma-
nipulen mitjancant les llibreries Pandas i NumPy per,
posteriorment, dissenyar i entrenar les xarxes hibrides so-
bre el framework d'aprenentatge profund PyTorch. Atesa
l'alta demanda computacional de les capes LSTM i Trans-
former, la computaci6 s’ha executat a la versio gratuita de
Google Colab, aprofitant I'acceleracié per GPU NVIDIA
T4 perreduir els temps de processament sense incérrer en
costos d'infraestructura. Finalment, la cerca dels millors
parametres s'ha automatitzat mitjancant el framework
Optuna per optimitzar la configuracié de les xarxes, men-
tre que la validaci6 financera dels senyals resultants s'ha
simulat sota condicions de mercat reals mitjan¢ant Ia 1li-
breria de backtesting Backtrader.

La resta d'aquest article s'estructura com es descriu a
continuacié. La Secci6 2 descriu detalladament la natura-
lesa del conjunt de dades extret de I'API de Massive i les
técniques de preprocessament aplicades. La Seccié 3 deta-
lla el disseny estructural de les dues arquitectures hibri-
des implementades i aborda l'estrategia d'optimitzacio
d'hiperparametres mitjangant el framework Optuna. La
Secci6 4 explical’estrategia per conéixer la importancia de
cada feature. La Seccié 5 presenta els resultats experimen-
tals obtinguts, dividits en rendiment estadistic i simulacio
financera de backtesting. Finalment, la Secci6 6 conté les
conclusions principals del treballi, finalment, en la Seccié
7 s’exposen les linies de continuacié futures.

2 PREPROCESSAMENT DE DADES

2.1 Adquisici6 i qualitat de dades

Les dades historiques d'alta freqtiéncia s'han obtingut
mitjancant I'API de la plataforma Massive [6]. El conjunt
de dades seleccionat compren els registres historics de les
10 empreses amb major capitalitzaci6 i rellevancia dins de
I'indexDow Jones durant1'any 2025. Per a cada actiu, s’han
extret les variables classiques de mercat formatades en ve-
les o barres de 5 minuts (OHLCV): preu d'obertura (Open),
preu maxim (High), preu minim (Low), preu de tancament
(Close) i volum de transaccions (Volume).

Com a etapa inicial del preprocessament, es va dur a
terme la normalitzaci6 del fus horari de tot el conjunt de
dades, fixant-lo de manera uniforme a 1'hora local de Nova
York (EST/EDT). Aquesta acci6 és indispensable per ali-
near estrictament la seqtiencia temporal ambI'activitat real
del mercat on cotitzen els actius de 1'estudi. Enrealitzarla
descarrega primaria, es va comprovar que el volum inicial
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de dades obtingudes divergia notablement entre les dife-
rents empreses (veure Taula 1). Aquesta diferéncia en el
nombre de dades, és degut a l'activitat en mercats secun-
daris o plataformes de negociaci6 alternatives fora de les
hores oficials. Determinades empreses d'alt perfil tecnolo-
gic i liquiditat global, com ara Amazon, registren un flux
constant d'operacions en aquests periodes, estenent el seu
historial diari en comparacié amb actius de caracter més
tradicional.

TAULA 1
Comparativa del volum de dades obtingudes
Empresa Files totals Dins Mercat Fora Mercat % Oficial
Apple Inc. 46,140 19,644 26,496 42.6%

Amazon.com Inc. 46,431 19,645 26,786 42.3%

Johnson & Johnson 24,573 19,642 4931 79.9%

JPMorgan Chase & Co. 29,012 19,643 9,369 67.7%

Visa Inc. 24,598 19,642 4,956 79.9%

walmart Inc. 34,880 19,642 15,238 56.3%

Microsoft Corporation 41,818 19,644 22,174 47.0%

The Coca-Cola Company 33,448 19,643 13,805 58.7%

McDonald's Corporation 23,232 19,642 3,590 84.5%

The Walt Disney Company 29,722 19,643 10,079 66.1%

Per tal d'homogeneitzar els intervals temporals i garan-
tir una alineaci6 cronologica exacta entre tots els actius,
s’ha optat per restringir el conjunt de dades exclusivament
a I'horari de la sessi6 ordinaria de la borsa de Nova York
(NYSE), establert de 09:30 a 16:00 (EST/EDT). Amb
aquesta decisi6 es descarta el soroll i la baixa claredat dels
mercats fora d'hores, estandarditzant la matriu d'entrada a
un nombre fix de veles per jornada operada.

Prosseguintamb el control de qualitat de les dades,esva
dissenyar un protocol per verificar la integritat estructural
i fisica de la informaci6 subministrada. Aquest procés va
avaluar la preséencia de valors nuls, registres invalids o
buits temporals, aixi com la deteccié d'incongruéncies lo-
giques en la formaci6 de les espelmes, com ara anomalies
on el preu maxim fos aritmeticament inferior al preu mi-
nim. Aix{ mateix, es van calcular les jornades d'obertura
oficial sense dadesiel recompte d'intervals de 5 minuts ab-
sents (veure Taula 2).

TAULA 2
Resultats de les comprovacions fetes

Comprovacio Quantitat

ino presentencap valorinvalid ni incongruencies logiques
en les variables OHLCV. Les tniques llacunes d'informa-
ci6 detectades es restringeixen a l’abséncia de 10 dies com-
plets de cotitzacio, corresponents de manera uniforme al
dia 9 de gener de 2025 per a les 10 empreses analitzades,
aixi com a un conjunt marginal de 20 intervals de cinc mi-
nuts repartits de forma asincrona entre les diferents com-
panyies.

Pel que fa al tractament d'aquests valors absents, deri-
vats de periodes puntuals sense activitat comercial o de ta-
lIs menors en el flux del proveidorde dades, s'ha aplicatde
manera sistematica la técnica d'ompliment cap endavant.
Aquest metode consisteix a assignar de forma passival‘al-
tim valor conegut a les observacions posteriors nul les, ga-
rantint la continuitat de la série temporal sense introduir
informaci6 sintetica ni generar biaixos de visi6 de futur.
Cal destacar que la incidencia d'aquesta mancanca de da-
des ha estat residual, afectant menys del 0,001 % del volum
total de dades, fet que consolida un conjunt d'entrenament
altament net i estadisticament representatiu.

2.2 Estructura i particié

L'experimentacié s'ha configurat sota un enfocament
d'horitzé temporal fix per modelar el comportament del
mercat a mitja termini dins de la mateixa jornada opera-
tiva. La variable objectiu es defineix com una tasca de clas-
sificacié binaria amb un desplacament operatiu fixat exac-
tament en una hora vista (12 intervals de 5 minuts cap al
futur). Addicionalment, per enriquirl'espai de caracteristi-
ques, es calcula I'Tndex de Forga Relativa (RSI) [7] segons
la formulaci6 classica de Wilder, i es va afegir una caracte-
ristica que permetindicar el pas del temps entre velai vela
a la xarxa neuronal. Aquest atribut permet que el model
identifiqui possibles discontinuitats temporals, com les
produides pel tancament del mercat o pels caps de set-
mana, evitant que interpreti totes les observacions conse-
cutives com si estiguessin separades pel mateix interval
temporal.

A cada instant de temps (corresponent a una finestra de
cotitzacié de 5 minuts), el model rep un vector de caracte-
ristiques multidimensional que condensa la informaci6 de
mercat disponible de forma normalitzada (veure Taula 3).

TAULA 3
Estructura del vector d’entrada

Com es pot observar en la taula, les dades subministra-
des per Massive manifesten una gran robustesa estructural

.
Files amb NaN 0

Open O Preu d*obertura de I'actiu en I'interval t.
Files amb ticker/datetime buit o invalid 0 High He Preu maxim assolit durant Finterval t.

. L . ’ .

OHLC: hlgh < max{open, C|DS€, |OW} 0 Low t Preu minim assolit durant I'interval .

Close Ct Preu de tancament de I'actiu en l'interval t.
OHLC: low = min(open, close, high) 0 - - -

Volume Vi Volum total de transaccions negociades en l'interval t.
Dies amb el mercat obert perb sense valors 10 RSI RSl Relative Strength Index calculat per a I'instant t.

R R Delta Minutes amy Diferencial de minuts
Files amb valors negatius 0
Intervals de 5 minuts faltants 20 sl . .o s
A diferencia d’altres dades, les séries temporals finan-

ceres presenten una forta dependeéncia de l'ordre seqiien-
cial. Per aquest motiu, s'ha descartat qualsevol tecnica de
validaci6 creuada aleatoria, aplicant en el seu lloc una



divisioé cronologica estricta i lineal de l'historic de l'any
2025. S'ha usat un 60% de la serie inicial pel conjunt d’en-
trenament, un 15% pel conjunt de validacié,iel 25% restant
pel conjunt de test.

2.3 Normalitzacié i prevencio de filtratge de dades

Per facilitar la convergencia dels algorismes basats en
gradients, les variables de tipus continu s'han de normalit-
zar uniformement. S'ha triat la técnica d'escalat de minims
i maxims (Min-Max Scaling), que confina els valors en un
rang numeric estrictament delimitat entre 01 1.

A més, un dels errors més comuns en el disseny de sis-
temes d'intel ligencia artificial aplicats a les finances és el
filtratge de dades o data leakage, el qual infla de manera ar-
tificial les metriques d'encert durant la fase de test extreient
informacié6 del futur.

Per prevenir el filtratge de dades, els valors minims i
maxims utilitzats en el procés de normalitzaci6é s’obtenen
exclusivament del conjunt d’entrenament .A més, la gene-
racié de matrius de seqiiencies s’ha programat per assegu-
rar que cap finestra d’entrada del conjunt de test o valida-
ci6 contingui elements que se solapin amb conjunts previs.

3 ARQUITECTURES DELS MODELS

3.1 Disseny de les arquitectures
Ambdues arquitectures comparteixen una primera etapa
basada en una xarxa neuronal convolucional (CNN), en-
carregada d'extreure caracteristiques rellevants de la se-
qliencia d'entrada. A partir d'aquest punt, els models dife-
reixen en el mecanisme emprat per capturar les dependen-
cies temporals: el model CNN-LSTM utilitza una xarxa
LSTM, mentre que el model CNN-Transformer es basa en
mecanismes d'autoatencié. Ambdues arquitectures s’han
implementat en Python mitjangant la llibreria PyTorch [8].
A partir d'aquest vector de caracteristiques comd, els
models es bifurquen en dues filosofies de processament de
llarg termini:

1. Model CNN-LSTM [5]: Integra capes de memoria
a curt i llarg termini (Long Short-Term Memory).
L'arquitectura recurrent processa el vector de pa-
trons convolucionals de manera continua i se-
qliencial. Mitjancant les seves portes de control
(obertura, obliti sortida),la LSTM aconsegueixre-
gular el flux d'informacié a través del temps, sent
ideal per capturar ladependencia temporaliladi-
reccionalitat continua de les seéries financeres al
llarg del canal de dades.

2. Model CNN-Transformer [4]: Substitueix la recu-
rréncia per un codificador. Aquest model prescin-
deix del processament seqiiencial pas a pas; en el
seulloc, afegeixuna codificacié de posicid ales ca-
racteristiques de la CNN i aplica mecanismes
d'autoatencié multi-cap d'abast global. Aixo per-
met a la xarxa avaluar simultaniament la influén-
cia de tots els intervals temporals de la finestra,
identificant correlacions distants en el temps.

3.2 Estratégia d’optimitzacio d’hiperparametres
L'espai de cerca associat a les arquitectures
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d'aprenentatge profund és altament complex i no lineal.
Ateses les fortes limitacions computacionals degut a que
s’han usat entorns limitats (la versi6 gratuita de Google
Colab), es van descartar les tecniques de cerca per forca
bruta com el Grid Search. En el seu lloc, s'ha implementat el
framework Optuna [9]. Optuna té un enfocament bayesia
queapren de l'obtinguten cada intent construint un model
probabilistic de les metriques obtingudes per dirigir de
forma intel ligentla cerca cap a les regions més promete-
dores de l'espai parametric. Es va buscar optimitzar la
metrica F1-Score en el conjunt de validacio.

Per fer viable aquest procés i mitigarel cost en temps de
computacid, s'ha configurat una estratégia de podat antici-
pat. Mitjangant la poda de cerca d'Optuna, el sistema mo-
nitoritza lacorba d'aprenentatge de cada experimentepoca
a época; si el rendiment d'un intent se situa per sota de la
mitjana de I'historic en els mateixos punts de control, I'en-
trenament es cancel laimmediatament. Aquest mecanisme
ha permes avaluar un total de 40 intents complets per ar-
quitectura, limitantla durada maxima a 20 époques per in-
tent si no es patia un podat previ. Utilitzant aquesta estra-
tegia, es van poder obtenir els hiperparametres que maxi-
mitzaven el rendiment per cada arquitectura (veure Taula
4).

TAULA 4
Hiperparametres maximitzadors per arquitectura

Parametre CNN-LSTM CNN-Transformer
Longitud Seqléncia 12 8
Batch Size 64 32
Learning Rate 9.783e-05 0.0003099
Dropout 0.1118 0.4901
d_model 128 64
Num. Heads — 8
Hidden size 256 —
Num Layers 3 1
LSTM dropout 0.3826 -
Weight Decay 8.609e-06 8.244e-05
optimizer Adamw Adam

L'analisi de les dades obtingudes enla taula 4 revela un
comportament altament diferenciat entre les dues
arquitectures d'aprenentatge profund. En primer lloc, el
model CNN-LSTM tendeix a demanar finestres temporals
d'entrada més llargues (12 intervals, equivalentsa 1 hora
de mercat) per poder estructurar correctament la seva
memoria interna i estabilitzar les cadenes de recurrencia.

En contraposicié, el model CNN-Transformer
convergeixmillorutilitzantuna longitud de seqiiéncia més
curta (8 intervals, equivalents a 40 minuts d'historic).
Aquesta diferencia s'explica perque el mecanisme
d'atencid, com que no depend'un processamentseqiiencial
pas a pas, acusa més facilment el soroll si la finestra s'estén
en excés en intervals d'alta frequiéncia. Aixi mateix,
s'observa que el Transformer requereix mecanismes de
control del sobreajustament (overfitting) molt més severs,
forcant un dropoutelevat (0.49), una taxa d'aprenentatge
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més conservadora més, fets que constaten la tendencia
d'aquesta arquitectura a memoritzar el soroll de fons en
séries de caracter financer. També pot ser degutal fet que
s’esta usant un nombre baix de dades pel que sol ser usual
per aquests tipus de models que necessiten una quantitat
molt elevada de dades.

4 INTERPRETABILITAT

Mésenlla del'avaluacié delacapacitat predictivad'unmo-
del mitjancant metriques d'encert estadistic, es vol com-
prendre al detall quines caracteristiques de 1'entrada han
aportat més a la predicci6 feta pels models i com es dife-
rencien. Comprendre quins factors motiven una prediccié
permet mitigar I'efecte de "caixa negra" i validar si les xar-
xes exploten patrons economics 1ogics o si, per contra, pa-
teixen un sobreajustament basat en artefactes del soroll de
fons. Amb aquest proposit, en aquest treball s'ha imple-
mentat el metode d'atribuci6é axiomatic de Gradients Inte-
grats [10] mitjangant el framework d'intel ligéncia artificial
explicable Captum [11].

4.1 Representacio

Perindagar enlalogicainterna delsmodels, es van generar
representacions grafiques en forma de mapes de calor a
partir d'un lot d'avaluaci6 extret del conjunt de test. En la
Fig.1ilaFig. 2, es podenveure les matrius d'atribucio re-
sultants per a una mostra del conjunt de test de les arqui-
tectures CNN-LSTM i CNN-Transformer respectivament.
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Fig. 1. Mapa de calor d’analisi d’'importancia de I'arquitectura CNN-
LSTM
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Fig 2 Mapa de calor d’'analisi d'importancia de I'arquitectura CNN-
Transformer

L'eixvertical d'aquestesil lustracionsrecull les variables
d'entrada analitzades (els preus crus d'obertura, maxim,
minim, tancament, volum, aixi com 1'RSI i la variable de
control delta minutes), mentre que l'eix horitzontal mostra
la progressié temporal. Es un matis d'extrema rellevancia
conceptual assenyalar quel'eix temporal no esta subdividit
en les espelmes o barres temporals brutes de 5 minuts in-
gressades al sistema; en el seu lloc, I'eix horitzontal es des-
glossa en tokens convolucionals. Aquests tokens o vectors
de caracteristiques s6n el producte vectorial resultant de
l'extracci6 de caracteristiques dutaa terme pel modul fron-
tal CNN. Per tant, cada pas de temps en el mapa de calor
representa una combinacié6 comprimida i filtrada de Ia
dinamicalocal de preus abans de ser processada perl'etapa
seqiiencial (LSTM) o d'atencié (Transformer).

L'analisi visual d'aquests mapes permet desxifrar la di-
reccionalitat de la influéncia a partir de la intensitat i la na-
turalesa cromatica dels colors. En aquestes representa-
cions, els tons més vius denoten un pes d'atribucié o res-
ponsabilitat superior en el veredicte final del model: el co-
lor verd identifica una contribucié decisiva cap a una pre-
diccié de caracter alcista (pujada del preuauna hora vista),
mentre que el color vermell assenyala aquells factors que
la xarxa interpreta com a indicadors solids de caracter bai-
xista.

4.2 Analisi de I’atribucio
L'escrutini detallat dels mapes de calor revela divergencies
estructurals profundes en la manera com ambdues arqui-
tectures processeni ponderen la informacié al llarg del ca-
nal temporal i de l'espai de variables.

En primer lloc, en el CNN-Transformer, es pot veure
com s’exhibeix un patr6é temporal molt marcat i asimetric.
Tendeix a focalitzar la seva maxima intensitat d'atribucié



en els tokens més llunyans en el temps, és a dir, en aquells
situats a l'inici de la finestra temporal de la seqiiéncia.
Aquest fet constata la naturalesa del mecanisme d’atenci6é
el qual, gracies als encastaments de posicid, prioritza anco-
ratges historics llunyans per contextualitzar el moviment
futur de l'actiu. Des de 1'0ptica de les variables, les caracte-
ristiques amb major magnitud d'atribuci6 sén els valors de
preu minim (Low) i de tancament (Close). Aixo denota que
l'arquitectura aprén a buscar patrons de caracter estructu-
ral i geometric en el preu brut per sobre de les oscil 1acions
d'alta freqiiéncia. Per contra, I'indicador oscil lador RSl i la
variable delta_minutes (que computa el temps transcorre-
gutentre I'obertura de la sessi6 i l'instant actual) presenten
coloracions molt méstenues i properes a la neutralitat, evi-
denciant una rellevancia gairebé nul 1a en el procés de de-
cisio.

Pel que fa al CNN-LSTM, es veu un contrast homogeni
amb el Transformer, el model recurrent presenta una dis-
tribuci6 de la importancia temporal molt més equilibrada,
uniforme i distribuida al llarg de tota la série. La xarxa
LSTM processa la informacié com un flux seqtiencial con-
tinu oncada transicié aportainformacié incremental de va-
lor. Aquesta topologia obliga a la xarxa a mantenir un ni-
vell d'atencié sostingut sobre la totalitat del flux d'entrada,
sense dependre de punts d'ancoratge aillats o llunyans.

Un dels resultats més significatius obtinguts en aquest
analisi, i que es manifesta com un tret general compartit
per ambdues arquitectures, és la devaluacié sistematica
dels indicadors técnics precalculats com 1'RSI. En tots els
experiments, les variables basades en oscil ladors matema-
tics tradicionals vanrebre de forma unanime les cotes d'a-
tribucié més baixes de l'estudi. Aquesta troballa revesteix
un gran interes en 'ambit de la intel ligéncia artificial apli-
cada a les finances, ja que suggereix empiricament que les
xarxes neuronals profundes hibrides posseeixen prou ca-
pacitat d'abstraccié per extreure les seves propies caracte-
ristiques i indicadors optimitzats a partir del preu cru
(OHLC), preferint aquests patrons matematics interns
abans que dependre d'indicadors sintetics classics disse-
nyats per a l'analisi tecnica manual.

5 RESULTATS

5.1 Métriques usades

Per mesurar 'eficacia de les classificacions binaries realit-
zades per les arquitectures hibrides, s'ha implementat un
ventall complet de metriques basades enla matriu de con-
fusi6 (Veritables Positius, Falsos Positius, Veritables Nega-
tius i Falsos Negatius). Aquestes metriques s'avaluen de
forma agregada i es descriuen a continuaci6.

1. Exactitud (Accuracy): Mesura la proporcié global
de prediccions correctes (tant de pujades com de
baixades) respecte al total de mostres avalades.

2. Precisi6 (Precision): Avalua la fiabilitatdel model en
emetre senyals de compra, computant el percen-
tatge d'encerts sobre el total de prediccions positi-
ves formulades.

3. Sensibilitat (Recall): Determina la capacitat de la
xarxa per detectar els moviments alcistes reals que
succeeixen en el mercat.
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4. Valor F1 (F1-score): Sutilitza la mitjana harmonica
(Macro F1) entre la precisi6 i la sensibilitat. Aquesta
metrica és l'eix central de la funcié objectiu d'Op-
tuna, ja que penalitza els models que mostren un
biaix extrem cap a una tinica classe.

5. Area Sota la Corba ROC (ROC AUC): Avalua la
capacitat de discriminacié de la xarxa a diferents
llindars de probabilitat, mesurant la robustesa es-
tadistica del classificador independentment del
punt de tall operatiu.

Més enlla d'aquests indicadors classics, aquest article in-
corporauna meétrica de seguretatd'altarellevancia concep-
tual extreta directament del paper de referéncia de J.P.
Morgan Al Research. La que ellsanomenen Accuracy*. Les
xarxes neuronals profundes emeten una distribucié de
probabilitat continuada per a cada prediccié (entre 01 1).
En lloc d'avaluar la totalitat de la mostra, I'Accuracy* res-
tringeix el calcul de I'exactitud exclusivament sobre el 25%
de les mostres que presenten els nivells de certesa o confi-
anca més elevats per part del model (les probabilitats més
properes als extrems 01 1). Des de l'optica de 'enginyeria
financera, aquesta meétrica és un indicador critic de viabili-
tat: permet simular un entorn on un algorisme d'arbitratge
només executa operacions en el mercat real quan disposa
d'una seguretat extrema en el patré detectat, ignorant els
intervals de dubte o alta volatilitat.

5.2 Disseny del marc de simulacié financera

Un model amb excel lents metriques estadistiques en fase
delaboratori pot fracassar de manera sistematica en operar
en un entorn dinamic real. Per esmenar aquesta bretxa en-
tre la teoria i la practica, s’ha considerat oportt dissenyar
una estrateégia de simulaci6 financera (backtesting) opera-
tiu. Aquesta simulacié s'executara utilitzantexclusivament
I'arquitectura hibrida que presenti el millor comportament
global d'acord amb les meétriques estadistiques descrites en
'apartat anterior.

La infraestructura de la simulaci6é s'ha programat mitja-
ncant el framework Backtrader [12], replicant de manera
fidedigna la logica d'execuci6 d'ordres sobre les barres de
5 minuts del conjuntde testde l'index Dow Jones. Dins d'a-
quest disseny operatiu, la incorporacié de les comissions
de transacci6 esdevé el factor més determinant i critic de
I'estudi. Moltes investigacions tedriques assumeixen mer-
cats ideals lliures de friccid, un fet que infla artificialment
els resultats en operatives intradia d'alta freqiiencia on el
degoteig de compres i vendes és constant.

Per garantir un entorn realistailliure de biaixos optimistes,
s'han auditat les estructures tarifaries reals de la plata-
forma Interactive Brokers. A partir d'aquesta referencia
institucional, s'ha establert un esquema de comissions fix
per operaci6 dins de l'algorisme. Aquesta parametritzacié
permetra mesurarl'impacte net del cost de transacci6 sobre
la corba d'equitat (equity curve) i avaluar de forma trans-
parent si el guany teoric derivat dels patrons neuronals és
capag d’obtenir beneficis.
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5.3 Resultats
Es van comparar els indicadors de rendiment obtinguts
per a les dues arquitectures hibrides sobre el conjunt de
test, és a dir, els ultims mesos de la borsa de 1’'any 2025
(veure Fig. 3).
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Fig. 3. Comparacié de les métriques obtingudes en el conjunt de test
entre les arquitectures CNN-LSTM i la CNN-Transformer.

En primera instancia, 1'escrutini de 'Area Sota la Corba
ROC (ROC AUC) revela que ambdues estructures neuro-
nals assoleixen cotes fortament equivalents i notablement
elevades, situant-se entorn de la franja del ~0,75. Des de
I'dptica de la teoria de la informaci6, aquestes magnituds
confirmen de manera robusta que les dues arquitectures
hibrides disposen d'una capacitat intrinseca de separacié
de classes molt superior a l'atzar, aconseguint descodificar
patrons no lineals consistents dins de la série d'alta fre-
qiiéncia de I'index Dow Jones.

Tanmateix, quan es desglossa aquest comportament
global mitjancant I'analisi creuada de la precisi6 ila sensi-
bilitat, aflora un fenomen asimetric d'especialitzaci6 ex-
trema en ambdds sistemes. Tant el model CNN-LSTM com
el CNN-Transformer han convergit cap a una deteccié gai-
rebé absoluta dels vectors pertanyents a la classe de bai-
xada de mercat, registrant cotes de sensibilitat que sobre-
passenel 94%. Aquest comportament es manifesta a costa
d'una degradaci6 severa en la precisi6 de la classe alcista,
la qual oscil laenvalors propers al 50%. Aquest pronunciat
desequilibriindica que elsmodels actuenamb una sensibi-
litat asimetrica, generant un volum massiu de falsos posi-
tius en la classe de pujada. En termes practics i de mercat,
I'entrenament ha induit un biaix operatiu: els models s6n
altament eficacos identificant vectors de correcci6 o caigu-
des del preu, pero exhibeixen dificultats estructurals per
discriminar amb certesa les finestres d'ascens net.

Aquesta asimetria s'accentua de forma critica en sotme-
tre els modelsal'avaluacié de la metrica Accuracy* (la taxa
d'encert confinat exclusivament al 25% de les mostres amb
un valor de probabilitat més proper als extrems). En
aquesta instancia, 1'arquitectura CNN-LSTM assoleix un
valor de 0,7451. Tot i que a nivell nominal representa una
xifra excel lent, suggerint que el model és capag d'encertar
el 74,5% de les seves operacions quan assoleix llindars de
maxima certesa, quan s’evaluen de manera interna quins
son els valors reals que s’estan predint, es revela que
aquestindicadores trobaaltament condicionat pel biaix di-
reccional abans esmentat. La immensa majoria de les deci-
sions encastades dins d'aquest percentil de maxima confia-
nga corresponen de manera monotona a ordres de caracter

baixista.

En clar contrast, el model CNN-Transformer registraun
col lapse en aquesta metrica de seguretat, obtenint un
0,5141. Aquest resultat evidencia la incapacitat de l'arqui-
tectura basada enatencié global per filtrar amb exitles ope-
racions de confianca alta en series temporals financeres so-
rolloses, reduint la seva probabilitat d'encert real practica-
ment al nivell de la linia base de 1'atzar.

Com a sintesi d'aquest bloc tedric, es conclou que el mo-
del CNN-LSTM manifesta una clara superioritat en termes
de metriques estadistiquesi capacitat de filtratge condicio-
nal respecte a l'alternativa Transformer. Tot i les limita-
cions derivades de l'asimetria del mercat, 'acoblament de
capes convolucionals amblamemoria recurrent ha demos-
trat una aptitud superior per estructurar les dependéncies
temporals del Dow Jones de I'any 2025.

Havent demostratla seva superioritatenel plaestadistic
ienl’Accuracy*, elmodel CNN-LSTM va ser l'arquitectura
seleccionada per governar l'estratégia operativa en la si-
mulaci6 de mercat. El backtesting es va configurar amb un
capital inicial de 100.000 $ per a cadaactiu, representantun
fons total simulatd'1.000.000$ distribuit uniformementen-
tre les 10 empreses seleccionats de 1'index Dow Jones du-
rant el periode de test de 'any 2025.

L'estrategia de negociacié implementada segueix una
logica d'execuci6 directa i rigorosa: el sistema genera una
ordre de compra d'accions d'una empresa en l'instant en
que el modul neuronal prediu una tendéncia alcista per a
I'horitzé d'una hora vista. Posteriorment, un cop transco-
rregut aquest interval temporal, les posicions es liquiden
mitjancant una ordre de venda. Per garantir la consisténcia
del risc, la politica d'operacions prohibeix estrictament el
solapament de compres; és a dir, no es permet obrir una
nova posicié sobre unactiu siaquestja disposad'unaordre
de compra executada i activa en el mercat.

Els resultats nets de la simulaci6 operativa, un cop de-
duides les estructures de comissions reals obtingudes d'In-
teractive Brokers, revelen que l'estrategia va cloure 1'exer-
cici amb un rendiment positiu de 1'1,3% en 3 mesos. Si bé
I'obtencié d'un benefici net positiu valida la capacitat del
model per batre la friccié del mercat en determinades con-
dicions, es va decidir comparar aquesta magnitud amb la
metrica de referencia passiva de comprar i mantenir les ac-
cions. Durant el mateix interval temporal del 2025, el mer-
cat subjacent va experimentar una revaloritzacié significa-
tivament superior a1'1,3%, del 3.9% (veure Figura 4).
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Fig. 4. Comparacié del rendiment agregat de les 10 accions del
backtesting entre I'estratégia de comprar i mantenir i usant les predic-

cions de l'arquitectura CNN-LSTM.




En conseqiiencia, es pot determinarque, des d'una pers-
pectiva de gesti6é patrimonial, I'estrategia algorismica pro-
posada presenta unaratio de rendibilitat-risc desfavorable:
sotmetre un capital elevat a l'estrés i a l'exposicié d'una
operativa intradia d'alta freqiiéncia per obtenir un marge
tan estret no es tradueix en una inversio financerament efi-
cient.

Aquest limitat rendiment practic troba la seva explica-
ci6 en tres factors estructurals critics.

En primer lloc, veiem que hi ha un gran impacte de les
comissions de transaccié: En una operativa d'alta freqtien-
cia ambintervals de 5 minuts, el nombre d'ordres llancades
al mercat és massiu. L'aplicaci6 de I'estructura tarifaria de
corretatge real actua com un fre seversobre la corba d'equi-
tat. Es va constatar que la viabilitat del sistema depén ab-
solutament de l'estructura de comissions; la utilitzacié
d'esquemes de comissions fixes (enlloc de variables o per-
centuals indexades per volum) redueix rapidament els
guanys degut al fet que molts dels intercanvis operen amb
marges de preu moltestrets, convertint operacions teorica-
ment guanyadores en pérdues netes de capital.

En segon lloc, I'abséncia d'un llindar de tal. Seguint el
marc metodologic del paper de referéncia de J.P. Morgan,
la variable objectiu d'aquest treball es va dissenyar com
una classificaci6 binaria pura basada en el simple augment
o disminucié nominal del preu, sense establir un llindar
minim de variaci6 percentual. En el context de la negocia-
ci6 intradia, aquesta decisié de disseny provocaque el mo-
del executi operacions davant de moviments alcistes mi-
croscopics o marginals. Aquests guanys, en ser poc signifi-
catius, sén incapagos de absorbir el cost imposat per la co-
missié de la plataforma de corretatge.

En tercer lloc, la gran diferencia entre la precisi6 i la sen-
sibilitat. El model, demostra una capacitat bona per predir
quan hi haura una baixada del mercat. En canvi, no és tant
bo per pronosticar-ne les pujades. Per la nostra estratégia,
en la que només podem aconseguir un benefici econdomic
amb les pujades de les accions, aquest biaix en les predic-
cions ens suposa una limitacié als possibles guanys.

En conclusid, la transicié del laboratori al mercat mitja-
ncant el backtesting confirma que la predictibilitat estadis-
tica del model CNN-LSTM és real, pero el seu eéxit
economic en el mén practic requereix un refinament en el
disseny de l'estratégia. Per millorar laratio de rendibilitat,
treballs futurs haurien d'incorporar un llindar de variaci6é
percentual minima en l'etapa de classificaci6 o restringir
l'activacié de les ordres, cosa que permet filtrar el soroll
operatiu i amortitzar de manera eficient les comissions de
transaccio.

5.3 Comparativa amb I’Estat de I’art

Per tal de contextualitzar i validar de manera externa
l'abast de les metriques obtingudes, s'ha realitzat una com-
paraci6 directe contra els resultats reportats per la divisi6
d'intel ligéncia artificial de ].P. Morgan (veure Taula 5). En
el seu treball de referencia, els investigadors van proposar
una arquitectura basada en un extractor convolucional
acoblat a un bloc d'atencié (CNN-Transformer). Es con-
trasten els indicadors d'Accuracy i Accuracy* obtinguts
per les nostres dues configuracions enfront de la solucié
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oficial de J.P. Morgan.
TAULAS
Comparacio d’arquitectures

Arquitectura Exactitud Accuracy*

CNN-LSTM o o
(Proposada en aquest treball) Al gl
CNN-Transformer o o
(Proposada en aquest treball) 66.30% 51.41%
CNN-Transformer o o
(Proposada per |.P. Margan) 26,70% 66.80%

L'analisi de la taula revela divergencies de gran interés
academic. En primer lloc, s'observa que tant el nostre
CNN-LSTM (67,90%) com el nostre CNN-Transformer
(66,30%) assoleixen un nivell d'Accuracy global
substancialment superior al registrat pel model de ].P.
Morgan (56,70%). Aquest increment en l'exactitud base
s'explica per una diferéncia estructural critica en el disseny
de l'experiment. L'estudi de ]J.P. Morgan es va executar
utilitzant veles d'alta freqiiéncia extrema d'l minut per a
una prediccié immediata (a la segiient espelma). Aquesta
configuraci6 sotmet el model a un volum massiu de soroll
de microestructura de mercat i a fluctuacions aleatories
d'alta freqiiéncia dificils de modelitzar. En contraposicio,
en aquest TFG s'ha optat per utilitzar veles de 5 minuts
amb un horitz6 de prediccié d'1 hora vista. Aquest filtratge
temporal i el major desplacament de la variable objectiu
actuen com un suavitzador natiu, reduint drasticament el
soroll inherent de la serie i permetent que les nostres
xarxes identifiquin tendeéncies estructurals més definidesi
netes.

Ensegonlloc, 'escrutini de la metrica de I’Accuracy*ens
permet arribar a unes conclusions diferents. El model
CNN-Transformer de].P. Morgan demostra una estabilitat
conceptual superior al nostre homoleg basat en la mateixa
topologia; mentre que l'arquitectura de ]J.P. Morgan és
capag d'elevar la seva exactitud del 56,70% al 66,80%
(+10,10%) en acotar el calcul al percentil de maxima
certesa, el nostre CNN-Transformer pateix un col lapse
sever, degradant el seu rendiment fins al 51,41%. Des de
I'dptica de la ciencia de dades, aquesta falta d'estabilitat en
la nostra versi6 del Transformer respon, molt
probablement, a la disparitat en el volum de dades
d'entrenament. Aquests mecanismes, sén coneguts per la
seva baixa induccié de biaix estructural, la qual cosa
significa que requereixen volums de dades massius (com
els que s’han utilitzat en l'estudi de J.P. Morgan) per
convergir correctament sense patir sobreajustament.
Segurament, en disposar d'un volum de dades més
contingut en el nostre cas, el modul d'atencié dissenyat és
incapag de calibrar de forma robusta les probabilitats de
sortida en els extrems.

Finalment, la gran fita d'aquesta comparativa recau en
elrendiment de la nostra arquitectura CNN-LSTM. Aquest
model no només capitalitza la reduccié6 de soroll de
I'horitzé d'una hora per obtenir el millor Accuracy global
(67,90%), sin6 que demostra una resiliénciai capacitat de
filtratge excepcionals. Aquest fenomen confirma que,
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davant de volums de dades mes reduidesi usant prediccié
a més llarg termini, I'acoblament de memories recurrents
(LSTM) és molt més eficient i estable a I'hora de catalogar
la jerarquia de la certesa que els models basats purament
en atenci6 global.

6 CONCLUSIONS

Aquest estudi ha permes constatar amb rigor que, partint
de dades d'alta freqiiéncia degudament preprocessades
del mercat nord-america mitjancantI'index Dow Jones, I'as
d'arquitectures hibrides que coordinen xarxes neuronals
convolucionals amb moduls de processament temporal
profund constitueix un enfocament viable, solid i d'alta ca-
pacitat de modelitzacié. L'acoblament frontal d'una capa
CNN com a extractor de patrons locals ha demostrat ser
una solucié metodologica encertada per atenuar el soroll
inherent de la freqiiéncia intradia de cinc minuts. Aquesta
hibridacié s'ha manifestat altament capag de desglossarla
naturalesa no lineal i complexa de les series temporals fi-
nanceres, captant dinamiques volatils i tendéncies subtils
que sovint passen completament desapercebudes per als
metodes d'analisi quantitativa convencionals o de caracter
purament estadistic.

De l'escrutini comparatiu de laboratori executat entre

ambdues aproximacions, es desprén de manerainequivoca
la superioritat de I'arquitectura CNN-LSTM per davant de
l'alternativa CNN-Transformer en aquest context operatiu
i sota els horitzons temporals fixats. L'estructura recurrent
i seqiiencial propia de la LSTM sembla adaptar-se amb
molta més estabilitat a la naturalesa fluida i cronologica de
les cadenes de cotitzaci6 utilitzades, assolint metriques de
rendiment general superiors.
Aixi mateix, 'exploracié del funcionament intern dels mo-
dels mitjancant tecniques d'intel ligencia artificial explica-
ble ha aportat una de les troballes més rellevants i disrup-
tives d'aquesta investigacid, revelant que ambdés models
s'alineen de manera unanime a l'hora de prioritzar la
materia primera de la informacio6: els valors crus de les co-
titzacions (OHLCV). Els mapes de calor de gradients inte-
grats demostren de forma empirica que les xarxes profun-
desposseeixen prou potencial d'abstraccié performularles
seves propies metriquesisenyalslatents a partir dels preus
bruts de mercat, devaluant sistematicament el pes d'indi-
cadors tecnics precalculats tradicionals com I'RSIL. Aquesta
conclusi6 obre un debat de gran interés en el camp de I'en-
ginyeria financera, desmitificant la necessitat d'incorporar
oscil ladors classics en favor de I'autonomia de les xarxes
profundes per dissenyar indicadors interns optimitzats.

Finalment, la translaci6 d'aquests coneixements cap a la
simulaci6 de mercat real ens permet explicar quina utilitat
en un camp real se’ls poden donar a aquests tipus d’arqui-
tectures. L'obtencié d'un rendiment net de1'1,3% valida la
capacitat predictivareal de la xarxa CNN-LSTM. No obs-
tant aixo, en contrastar aquest guany amb el rendiment
lliurat per l'estrategia passiva, es conclou que, per a aquest
cas, el nivell deriscil'esfor¢ computacional associats auna
operativa intradia binaria pura no resulten economica-
ment eficients. L'asimetria del model cap a la deteccié de
les tendencies de caiguda i 1'absencia d'un llindar de tall

percentual en la variable objectiu adverteixen que la pre-
dictibilitat estadistica requereix anar estrictament acom-
panyat d'un disseny d'estratégia financera sofisticat per tal
de capitalitzar de forma neta i asseverada els avantatges
obtingutsen ellaboratori. També podria sugerir, que es ne-
cesita un volum més elevat de dades per poder extreure al
maxim el valor d’aquests tipus d’arquitectures.

7 LiNIES DE RECERCA FUTURA

A partir de les troballes i les limitacions identificades
en aquesta investigacid, es plantegen diverses linies de
desenvolupament futur per elevar la viabilitat practica
dels models. En primerainstancia, ésimperatiu reformular
la variable objectiu del sistema passant d'una classificacié
binaria pura a una de caracter condicional o multiclasse,
ons'incorporiunllindar de variacié percentual minima del
preu. Aquesta modificacié conceptual garantira que els
models només emetin senyals operatius davant de movi-
ments de mercat prou amplis com per absorbir I'impacte
deles comissions reals de plataformes com Interactive Bro-
kers, evitantla sobre operacié en moments de consolidacié
lateral o micro-volatilitat. En aquestmateix sentit operatiu,
es considera necessari el disseny d'una nova metrica de se-
guretat derivada de 1'Accuracy* que esmeni el biaix direcci-
onal de confianga detectat. Aquesta novametrica hauria de
segmentar el calcul avaluant, de forma independent i ai-
llada, el 25% de les mostres amb major certesa quan el mo-
del prediu una pujada i, de manera paral lela, el 25% de
maxima confianga quan es prediu una baixada. D'aquesta
manera s'evitaria que l'alta taxa d'encert o especialitzaci6
dela xarxa en una sola deles direccions acabi emmascarant
el rendiment real global del sistema, assegurant una eina
de filtratge completament neutral i lliure de distorsions es-
tadistiques.

En segon lloc, atesa la gran capacitat demostrada pel
model hibrid per detectar els vectors de correccié i caiguda
del mercat (amb una sensibilitat superior al 94%), una linia
de recerca d'alt valor financer consistiria a expandir la
logica operativa de Backtrader cap a una estrategia de
caracter bidireccional. Aixo inclouria la implementacié
d'operacions de venda en curtil'is d'instruments derivats
per capitalitzar de forma neta el biaix baixista inherent que
les xarxes han apres a identificar en el Dow Jones.

Aixi mateix, s'estima altament recomanable dissenyar
un experiment d'entrenament net que exclogui completa-
ment 1RSI, atés que l'analisi d'interpretabilitat mitjancant
Gradients Integrats ha demostrat que aquesta meétrica pre-
calculadaaporta unarellevancia gairebé nul 1laal procés de
decisié. Avaluar el rendiment de les xarxes utilitzant ex-
clusivament els valors crus del preu i el volum (OHLCV)
serviria per verificar si la reduccié d'elements redundants
optimitza el procés d'abstraccié interna de la xarxa. No
obstant aix0, la devaluaci6 de I'RSI no ha d'implicar un
abandonament absolut del camp de 1'analisi técnica quan-
titativa; donat que existeixen nombroses meétriques alter-
natives i oscil ladors de diferent naturalesa matematica en
la literatura financera, un treball futur d'interés consistiria
a explorar sistematicamentsi altres indicadors tradicionals
si que posseeixen la capacitat d'aportar informacié
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predictiva incremental i rellevant abans de ser processats
per les capes convolucionals.

En paral 1lel, es proposa ampliar substancialment el vo-
lumde dades utilitzat per a la fase d'entrenament, estenent
I'historic recollit a través de miltiples cicles econdomics.
Aquest increment d'escala obre la porta a analitzar de
quina manera evoluciona el comportament de les dues ar-
quitectures al llarg del temps, verificant si sén capaces de
consolidar un aprenentatge incremental robust que millori
l'estabilitat de les seves metriques. Disposar d'un conjunt
de dades massiu esdevé un factor critic, especialment per
al model CNN-Transformer, ja que oferiria la densitatd'in-
formacié requerida pels mecanismes d'autoatencié per es-
tabilitzar les seves prediccions en condicions d'alta confi-
anca i mitigar el sobreajustament que pateix en entorns
meés acotats.

Finalment, des de l'0ptica de l'arquitectura de compu-
tacid, es proposa testejar l'impacte de la incorporacié de
dades alternatives de tipus exogen, com l'analisi de senti-
ment de noticies financeres en tempsreal, i explorarl'as de
mecanismes d'atenci6 localitzada en el model Transformer
per avaluar si és capag de mitigar el sobreajustament que
ha patiten preséncia del soroll d'alta freqiiéncia de la série
temporal.

Us DE LA IA GENERATIVA

En el desenvolupament d'aquest treball, s'ha fet s de
la intel ligéncia artificial generativa com a eina de suport i
optimitzacié de tasques. S’ha usat per funcions com el su-
port en la redacci6 i I'estil de I'informe, comparar dife-
rents enfocaments tecnics per agilitzar la presa de decisi-
ons, configurar I'entorn d’execuci6 i resoldre algunes tas-
ques de programacié puntuals. Tot i el suport d’aquestes
eines, les decisions finals sobre el plantejament del pro-
jecte, laimplementaci6 dels models, I'analisi delsresultats
ila interpretaci6 de les dades, han estat preses manual-
ment.
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APENDIX

A1. EXPLICACIO DE LES ARQUITECTURES

En l'apendix, s’explica d'una manera més detallada
quin és el funcionament de les arquitectures. Per fer-ho, no
es defineixen directament les arquitectures CNN-LSTM ni
CNN-Transformer, s’explicara cada component per poder
entendre com funcionen un cop s’ajunten les dues arqui-
tectures.

A1.1 Xarxes Neuronals Convolucionals (CNN)

Les xarxes neuronals convolucionals [1] constitueixen
I'etapa frontal de processament en les dues arquitectures
hibrides desenvolupades en aquest treball. Originalment
dissenyades pel processament d'imatges (CNN 2D), la
seva variant unidimensional (CNN 1D) es considera una
eina eficient per a I'extraccié de caracteristiques locals en
series temporals. En el context de l'alta freqiiéncia finan-
cera, on les dades es presenten com una seqtiéncia crono-
logica, la convolucié opera fent lliscar un filtre o kernel al
llarg de l'eix del temps. Aquest kernel aplica una operacié
matematica de multiplicacié i suma ponderada sobre va-
lors consecutius de la seqiiéncia d’entrada, aconseguint
capturar patrons geometrics locals complexos, com ara
ruptures derangs, girs bruscosen el preu o repunts sobtats
de la volatilitat que passarien desapercebuts en una analisi
global.

Després de 1'operacié de convolucié, les dades es pro-
cessen mitjancant la funcié d'activacié GELU (Gaussian Er-
ror Linear Unit). A diferéncia de la classica funcié ReLU,
que anul la a zero qualsevol valor negatiu i pot afavorir el
problema de les anomenades neurones “mortes”, la GELU
permet que els valors lleugerament inferiors a zero conti-
nuin contribuint de manera suau a la sortida. En un entorn
altament sorollds i impredictible com la borsa intradia,
aquesta transicié suau pot ajudar el model a no descartar
senyals subtils del mercat i a estabilitzar I'aprenentatge.

Directament com a resultat del processament convolu-
cional combinat amb 1'activacié6 GELU, es transforma la
matriu d'entrada en una seqiiencia de vectors de caracte-
ristiques, que anomenarem fokens per l’arquitectura CNN-
Transformer, aquests alimentaran les capes posteriors del
sistema.

Com es pot veure (Fig 5), de manera conceptual i sim-
plificada, el mecanisme operatiu del bloc convolucional
(CNN 1D) desenvolupat en aquest treball. En el diagrama
es detallal'estructura de la matriu d'entrada, la qual esta
integrada per les set caracteristiques que s’han usat aixi
com l'accié de la finestra lliscant. Per motius de claredat
graficai sintesi visual, el kernel s'ha representat enla il lus-
tracié amb una dimensié reduida.

Especificament, I'esquema posa en relleu el procés de
generaci6é d'un vector de caracteristiques individual: la re-
gi6 emmarcada en color vermell delimita el camp receptiu
actual del kernel on s'executen les operacions matemati-
quesde convolucié. Aquestoperadores desplaca de forma
seqiiencial al llarg de I'eix temporal i les operacions es rea-
litzen exclusivament en cada caracteristica de la matriu
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d’entrada, fins a recOrrer la seva totalitat, transformant aixi
les dades brutes de la finestra en el conjunt completde vec-
tors de caracteristiques densos requerits per a les segtients
etapes del sistema.

Matriu d'entrada

Open
§ p
£ | High >
-E
& | Close
o
Low 3
Volume
RS >
Delta
Minutes
Kernel Temps
Convolucio
+
GelU
A 4
Vector de
caracteristiqgues

Fig. 5. Representacié del funcionament del CNN i la generaci6é de ec-
tors de caracteristiques.

A1.2 Xarxes de memodria a curt i llarg termini (LSTM)

Les xarxes de memoria a curt i llarg termin [2] (LSTM,
per les seves sigles en anglés) sén una variant especiali-
tzada de les xarxes neuronals recurrents (RNN), dissenya-
des especificament per processar seqiiéncies de dades i se-
ries temporals. Les RNN classiques pateixen un problema
metodologic greu conegut com a desvaniment del gra-
dient. A mesura que la finestra temporal es fa més llarga,
la xarxa perd la capacitat de recordar o connectar esdeve-
niments passats amb el momentactual, fent que els senyals
antics es dilueixin en el soroll. La LSTM resol aquesta limi-
tacié de manera elegant mitjancant una estructura interna
capag d'aprendre quina informaci6 s'ha de retenir a llarg
termini i quina s'ha de descartar per redundant.

Elnucli conceptual de la LSTM és l'estat de la cel 1a que
es pot descriure com un flux d'informacié que recorre li-
nealment tota la seqtiéncia temporal. Alllarg d'aquest flux,
la xarxa afegeix o treu informacié de manera molt contro-
lada mitjangant tres comportes logiques o portes, que s'ac-
tiven de forma probabilistica:

e Portad'oblit: Es el primer filtre de la cel 1a. Senca-
rrega d'analitzar la informacié que arriba del pas-
satidecidir quin percentatge d'aquesta dadajano
és util per al context actual de mercat i, per tant,
s'’ha d'oblidar per evitar acumulacié de soroll.

e DPorta d'entrada: Aquesta comporta avalua les
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noves dades que entren en l'interval actual. Deci-
deix quina part d'aquesta informacié recent és
prou rellevant per ser emmagatzemadai actuali-
tzada en l'estat de la cel 1a, modificant el flux d'in-
formacio.

e DPorta de sortida: Finalment, aquesta porta deter-
mina quina part de la informacié continguda en
l'estat de la cel 1a s'ha de manifestar cap a l'exte-
rior. El resultat d'aquest filtre és I'estat ocult, que
serveixtant coma prediccié delacel laactual com
a vector de memoria per a la segtient iteraci6 cro-
nologica.

Gracies a aquest mecanisme de control de flux (veure
Fig 6), l'arquitectura LSTM esdevé una eina altament ro-
busta per a I'analisi financera, ja que és capag¢ de mantenir
un fil conductor net de les tendéncies subjacents del mercat
al llarg de la finestra de visi6, immunitzant el procés
d'aprenentatge enfront de les alteracions aleatories de curt
termini.

Cel-la LSTM
Estatcella Estat cella
ipr -
ector
s b» | Pora Porta Porta
caracteristiques d'oblit dentrada sorfida

"Memaria”

L “Memdria”
. cellz actual g,

Fig. 6. Abstraccio del funcionament d’una cel-la LSTM.
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La figura presenta una extraccié simplificada de I'es-
tructura interna i del funcionamentd'una cel 1a LSTM, dis-
senyada per il lustrar de manera clara com es gestiona el
flux d'informaci6 a través del temps per a la arquitectura.

El bloc operatiu s'alimenta de dues fonts d'entrada si-
multanies: d'una banda, els estats provinents de la cel 1a
anterior (tant l'estat de la cella com l'estat ocult o
"memoria" a curt termini) i, de l'altra, el vector de caracte-
ristiques, que introdueix la informacié nova i lliure de so-
roll que ha estat extreta previament per la xarxa convolu-
cional (CNN). Un aspecte fonamental de la dinamica in-
terna de la LSTM és que aquest vector de caracteristiques
actualitzat i I'estat ocult anterior es distribueixen de ma-
nera paral lela cap a totes i cadascuna de les tres portes
logiques (oblit, entrada i sortida). D'aquesta manera, cada
comporta disposa de la visié completa del present i del
passat immediat per decidir de forma autdonoma quines
son les dades que s'han d'esborrar, quines s'han de retenir
i també les que formaran part de la sortida.

Finalment, un cop aplicades les respectives operacions
matematiques de filtratge, els vectors resultants (l'estat de
la cel 1a actual i la "memoria" cel 1a actual) s'envien direc-
tament cap a la segtient cel 1a de la seqiiéncia cronologica.
Alla, es repetira exactament el mateix cicle d'aprenentatge,
amb la particularitat que la nova cel 1a rebra un vector de
caracteristiques completament nou, corresponent a la se-
giient finestra temporal de 5 minuts del mercat.
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A1.3 Transformers

L'arquitectura Transformer [3] representa un canvi de
paradigma enla modelitzacié de dades seqiiencialsiseries
temporals. A diferencia de les xarxes recurrents tradicio-
nals (com les LSTM), que avaluen la informaci6 de manera
linealiinterval a interval, el Transformer es basaen el prin-
cipi del processament en paral 1el, analitzant tots els ele-
ments de la seqiiéncia de manera simultania. Aquesta ca-
pacitatli permet capturar relacions i dependeéncies de llarg
abast amb una gran eficiéncia computacional.

Ates que aquest processament simultani fa que el model
no incorpori de manera inherent la nocié de I'ordre crono-
logic de la serie, és un requisit estructural imprescindible
aplicar un modul de codificacié posicional. Aquest meca-
nisme afageix cofigicacions posicinals, calculades mitja-
ncant funcions sinusoidals de diferents freqiiéncies a cada
element de la seqiiéncia d'entrada. D'aquesta manera,
s'afegeix context d'ordre a la matriu de dades, assegurant
que la xarxa reconegui quins elements precedeixen o suc-
ceeixen els altres al llarg de 1'eix del temps.

El nucli operatiu del Transformer resideix en el meca-
nisme d'atencié amb varis caps (Multi-head Attention), el
qual es fonamenta en el concepte d'autoatencié. Aquest
procés es pot entendre analdgicament com una cerca rela-
cional, on cadaelementd'entrada genera tres vectors mitja-
ncant matrius de pesos entrenables: una consulta, una cau
iunvalor. Mitjangant una operacié de producte escalaren-
tre les consultesi les claus de tots els elements, el model
calcula de forma dinamica una matriu de puntuacions que
determina I'afinitat o rellevancia estadistica de cada part
de la seqiiéncia respecte a les altres. El format d’atencié
amb varies parts, subdivideix aquest procés en subespais
lineals paral lels, permetent que el model aprengui simul-
taniament diferents tipus de relacions independents (com
tendencies macro o micro-volatilitats) en una mateixa ite-
racio.

Finalment, cada bloc del codificador, o encoder del
Transformer complementa el modul d'atencié amb una
xarxa de connexi6 cap endavant, acompanyada de conne-
xions residuals i capes de normalitzacié per capes. Aquest
disseny estructural interconnectat garanteix que la infor-
maci6 original no es degradii optimitza el flux del gra-
dient, facilitant un aprenentatge estable en arquitectures
profundes.

A1.4 Arquitectures hibrides

El processament de series temporals financeres alta-
ment sorolloses presenta un gran desafiament pera les ar-
quitectures profundes no hibrides. Mentre que els models
purament temporals (LSTM o Transformer) solen patir per
convergir quan reben dades brutes a causa de la microes-
tructura del mercat, les xarxes convolucionals aillades
manquen dels mecanismes de memoria necessaris per pro-
jectar tendencies futures.

Per aixo, s'usen estrategies d'hibridaci6 (veure Fig. 6)
basada en dues etapes seqiiencials ben diferenciades: la
compressi6 espacial de patrons locals i la modelitzaci6 de
la dependéncia temporal macro.

Pel que fa a I'arquitectura CNN-LSTM, 1’acoblament
esrealitza de manera lineal i cronologica. El flux de dades
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s'estructura com es descriu a continuacio.

En la primera etapa frontal, la matriu d'entrada, que
conté les 7 caracteristiques essencials del (OHLCV, RSI i
delta_minutes), és processada pel kernel convolucional.
L'aplicaci6 del filtre acoblat a 'activacié GELU extreu les
correlacions geometriques immediates del mercat. La sor-
tida d’aquesta etapa frontal es tradueix en una seqtiéncia
cronologica de vectors de caracteristiques. Cada vector en-
capsula abstractament'estat pur de la borsa en un instant
determinat.

En la segona etapa, aquests tokens s'introdueixen de
manera seqiiencial interval per interval, en les cel les de la
xarxa LSTM. La LSTM rep cada vector de caracteristiques
com una representacié més compacte i lliure de soroll, fet
que li permet actualitzar el seu estat de cel 1a i centrar-se
exclusivament a registrar tendéncies subjacents d'alta fia-
bilitat.

Finalment, I'altim estat ocult de la LSTM es projecta cap
a una capa lineal que emet la prediccié binaria final.

A diferencia de l'aproximaci6 recurrent, l’arquitectura-
CNN-Transformer aprofita el processament paral lel mas-
siu substituint les cel les recurrents per un bloc d'atencié
global. L'arquitectura és similar a la comentada anterior-
ment. S'extreuen els tokens mitjangant el CNN, en lloc de
processar-los d’'unen un de manera lineal, aquests obtenen
una codificacié posicional perqué es disposi de la informa-
ci6 cronologica de l'ordre de les espelmes de 5 minuts
abans d’entrar en el modul d"atencié. Després, el Transfor-
mer Encoder amb aquesta informacié, avalua simultania-
ment com interaccionen tots els tokens generats per la
CNN al llarg de tota la finestra temporal, calculant ins-
tantaniament quins esdeveniments passats tenen major re-
llevancia sobre la direcci6 futura de 1'index Dow Jones.

Aquesta combinacié permet que el sistema identifiqui
relacions no lineals complexes distribuides de manera
asincrona en el temps, per bé que la manca d'un biaix in-
ductiu estructural en el sistema d'atencié global fa que
aquesta arquitectura requereixi corpus de dades massius
perevitar caure en el sobreajustamentsotael soroll del'alta
frequiencia
Enlafigura esrepresentael fluxcompletdel processament,
des de laintroducci6 de les dades d'entrada fins a 1'obten-
ci6 de la sortida final en forma de predicci6 binaria (on el
valor1 indica la previsié d'unincrementenel preui el va-
lor 0 reflecteix un moviment a la baixa). A partir del punt
on es bifurca el corrent de dades, la seccié codificada en
color lila il lustra la seqiiéncia temporal de l'arquitectura
CNN-LSTM, mentre que la branca de color verd esquema-
titza la ruta corresponent al model CNN-Transformer.
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Fig. 7. Representacio del flux de funcionament de les dues arquitectures.
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