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Classificacio de senyals tecnics de compra
a I'S&P 500 mitjancant imatges de veles
japoneses i aprenentatge automatic

Aaron Lozano Amores
29 de juny de 2026

Resum- Aguest treball estudia la classificacié supervisada de senyals tecnics de compra en actius
de I'S&P 500 a partir de dades financeres historiques. Les series de preus OHLC es transformen en
finestres temporals i posteriorment en imatges de veles japoneses de 30 x 30 pixels. Cada imatge
s’etiqueta mitjancant regles basades en tres indicadors técnics: RSI, MACD i Bandes de Bollinger.
Lobjectiu no és predir directament el comportament futur del mercat, siné analitzar si els models
poden reconeéixer visualment patrons associats a aquests senyals. Per fer-ho, es comparen models
classics d’aprenentatge automatic, una xarxa neuronal convolucional i un sistema de votacié per
majoria. Els resultats mostren que el rendiment depén de l'indicador utilitzat, que el MACD és el cas
meés dificil i que la CNN obté els millors resultats globals en termes d’F1-score. A més, s’analitzen
els falsos positius i s’incorpora una avaluacié borsaria simplificada dels senyals generats.

Paraules clau— Classificacié supervisada, aprenentatge automatic, S&P 500, veles japone-
ses, indicadors tecnics, xarxes neuronals convolucionals.

Abstract— This work studies the supervised classification of technical buy signals in S&P 500 assets
using historical financial data. OHLC price series are transformed into temporal windows and then
converted into 30 x 30 pixel candlestick chart images. Each image is labelled using rules based on
three technical indicators: RSI, MACD and Bollinger Bands. The aim is not to directly predict future
market behaviour, but to analyse whether models can visually recognise patterns associated with
these signals. To do so, several classical machine learning models, a convolutional neural network
and a majority voting system are compared. The results show that performance depends on the
technical indicator used, that MACD is the most difficult case, and that the CNN obtains the best
overall results in terms of F1-score. In addition, false positives are analysed and a simplified financial
evaluation of the generated signals is included.

Keywords— Supervised classification, machine learning, S&P 500, candlestick charts, techni-
cal indicators, convolutional neural networks.

lors numerics, amb indicadors tecnics o amb grafics. En
aquest treball s’ha volgut treballar especialment amb aques-
ta dltima idea, és a dir, amb la representaci6 visual de les
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La idea del treball no és predir directament que fara el
mercat en el futur. El que es vol analitzar és si, a partir d’i-
matges de veles japoneses, els models poden distingir entre
finestres temporals on apareix un senyal tecnic de compra
i finestres on aquest senyal no apareix. Per tant, el proble-
ma es formula com una tasca de classificacié supervisada
basada en imatges, i no com una prediccié directa de la ren-
dibilitat futura d’un actiu.

Per construir aquestes imatges s’utilitzen dades
historiques d’actius de I’'S&P 500. Les dades origi-
nals contenen els valors OHLC, és a dir, obertura, maxim,
minim i tancament. A partir d’aquestes dades es calculen
tres indicadors tecnics: RSI, MACD i Bandes de Bollinger
[13, 14, 15]. Cada indicador defineix una regla propia per
marcar si en una finestra temporal hi ha, o no, un possible
senyal de compra.

Un cop generades les imatges i les etiquetes, es comparen
diferents models de classificacid. En concret, s’avaluen di-
versos models classics d’aprenentatge automatic, una xarxa
neuronal convolucional i un sistema de votacié per majoria.
També s’analitzen els falsos positius i s’afegeix una ava-
luacié borsaria simplificada dels senyals generats, per no
limitar 1’analisi només a les metriques de classificacio.

Laresta de I’article s’organitza de la manera segiient. Pri-
mer es presenta 1’estat de 1’art i els treballs relacionats. Des-
prés s’explica la metodologia seguida per obtenir les dades,
preparar-les, generar les imatges i entrenar els models. A
continuacid es mostren els resultats obtinguts i la seva dis-
cussid. Finalment, es presenten les conclusions, les limita-
cions del treball i possibles linies futures.

2 ESTAT DE L'ART

L’analisi dels mercats financers amb técniques computa-
cionals s’ha treballat sovint a partir de series temporals
de preus, indicadors tecnics i models d’aprenentatge au-
tomatic. Indicadors com el RSI, el MACD o les Bandes
de Bollinger permeten resumir diferents aspectes del com-
portament recent d’un actiu, com el moment del preu, els
canvis de tendéncia o la relacid del preu amb la seva vola-
tilitat [13, 14, 15]. En aquest treball, aquests indicadors no
s’utilitzen com una garantia de prediccié del mercat, sin
com a criteri per definir etiquetes de compra o no compra
de manera clara i reproduible.

Una linia de treball relacionada consisteix a transformar
dades financeres en imatges. Cohen et al.[1] plantegen 1’ds
de representacions visuals generades a partir de dades de
mercat per abordar el problema com una tasca de classifi-
cacié d’imatges. Aquesta idea és rellevant perqueé permet
passar d’una representacié purament numerica a una repre-
sentacié visual, on els models poden intentar detectar pa-
trons en la forma del moviment del preu.

També hi ha treballs centrats en 1’ds de grafics de veles
japoneses com a entrada per a xarxes neuronals convolu-
cionals. Chen i Tsai [2] estudien la codificacié de patrons
de veles com a imatges i avaluen la capacitat de la CNN
per classificar aquest tipus de representacions. Aquest en-
focament és proper al d’aquest TFG, ja que les veles japo-
neses resumeixen visualment els valors d’obertura, maxim,
minim i tancament de cada sessi6.

Dins d’aquest context, aquest treball no presenta 1’ds d’i-
matges financeres com una idea completament nova. La
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seva aportaci6 principal és construir i avaluar un flux pro-
pi aplicat a actius de I’S&P 500, amb etiquetes generades
a partir de tres indicadors tecnics diferents: RSI, MACD i
Bandes de Bollinger. A més, no s’avalua només una CNN,
sind que també es comparen models classics d’aprenentatge
automatic i un sistema de votacié per majoria.

Aixi, el treball adapta idees ja presents en la literatura a
un cas experimental concret, on es vol analitzar si els se-
nyals teécnics de compra poden ser reconeguts a partir de la
informaci6 visual continguda en imatges de veles japone-
ses.

3 METODOLOGIA

La metodologia del treball s’ha estructurat com un procés
per fases. La idea principal és partir de dades financeres
diaries, preparar-les, calcular els senyals teécnics i acabar
generant imatges que puguin ser utilitzades pels models de
classificacié.

El procés no comenga directament amb les imatges. Pri-
mer es treballa amb dades tabulars de preus. Després,
aquestes dades es netegen i s’ordenen. A continuacié es
calculen els indicadors tecnics i es defineixen les etiquetes
de compra o no compra. Finalment, cada finestra temporal
es converteix en una imatge de veles japoneses. D’aques-
ta manera, el problema passa de ser una serie temporal de
preus a ser un problema de classificacié d’imatges.

Aquest flux s’ha implementat de manera modular dins
del Jupyter. Cada fase genera fitxers intermedis, de manera
que es pot revisar que ha passat en cada pas sense haver
de repetir tot el procés des del principi. Aixo també facilita
detectar errors, comprovar la qualitat de les dades i mantenir
una tracabilitat clara entre les dades originals i les imatges
finals.

( Dades OHLC

}

[ Neteja i preparacié

)

)
'

)

)

[ Calcul d’indicadors tecnics

!

[ Generaci6 d’etiquetes

}

[Construcci() de finestres temporals]

[Divisié temporal i seleccié de mostres]

[ Generaci6 d’imatges 30 x 30 ]

}

[ Entrenament de models ]

}

[ Avaluaci6 i analisi de resultats ]

Fig. 1: Flux general del procés seguit per passar de dades finance-
res historiques a imatges etiquetades i avaluar els models de clas-
sificacié.
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3.1 Obtencio de les dades

Les dades utilitzades provenen d’actius de 1I’S&P 500.
Per a cada actiu s’han descarregat preus historics diaris
mitjancant la llibreria yfinance [3]. El periode considerat
vade 1’1 de gener de 2015 a 1’1 de gener de 2026. Aquesta
finestra temporal permet disposar de diversos anys de dades
iinclou etapes de mercat diferents, cosa que ajuda a generar
més varietat de mostres.

En I’experiment final s’ha treballat amb 250 tickers.
Aquesta ampliacié és important perque alguns indicadors,
especialment I’RSI, no generen senyals positius de manera
gaire freqiient. Si s’utilitzen poques empreses, el nombre de
finestres positives pot ser insuficient per entrenar i avaluar
els models amb garanties. Per aquest motiu, es va ampliar el
nombre d’actius respecte a les proves inicials del projecte.

De cada actiu s’han descarregat les variables habituals de
mercat disponibles a Yahoo Finance, perd per a la genera-
ci6 de les imatges s’han utilitzat principalment els valors
OHLC: obertura, maxim, minim i tancament. Aquests qua-
tre valors sén necessaris perque cada vela japonesa repre-
senta exactament aquesta informacié en una sessié concre-
ta.

Un cop descarregades les dades, s’afegeix el ticker cor-
responent a cada registre i es construeix una taula inica amb
totes les observacions. Aixo permet treballar amb totes les
empreses dins d’un mateix flux de processament, perd man-
tenint sempre la separacid per actiu quan es calculen indi-
cadors, finestres i etiquetes.

3.2 Preparacio de les dades

La preparaci6 de les dades és una part important del treball,
perque qualsevol error en aquesta fase podria afectar totes
les etapes posteriors. Abans de calcular indicadors o ge-
nerar imatges, les dades s’han ordenat per ticker i data, res-
pectant sempre 1’ ordre cronologic. Aixo és necessari perque
el projecte treballa amb series temporals i una alteraci6 en
I’ordre dels dies podria generar finestres incorrectes.

Després s’ha aplicat una revisié de qualitat sobre les da-
des OHLC. En primer lloc, s’han comprovat els valors nuls.
Les files sense informaci6 suficient en les variables d’ober-
tura, maxim, minim o tancament s’han eliminat, ja que no
permeten construir correctament una vela japonesa. També
s’han revisat possibles registres duplicats per evitar que una
mateixa sessid aparegui més d’una vegada per al mateix ac-
tiu.

A continuacié s’han comprovat incoherencies basiques
entre preus. Per exemple, el valor maxim d’una sessié no
pot ser inferior al valor minim. De la mateixa manera, els
preus d’obertura i tancament han d’estar dins del rang for-
mat pel maxim i el minim del dia. Aquestes comprovacions
serveixen per eliminar registres que podrien generar imat-
ges incorrectes o distorsionar el calcul dels indicadors.

També s’ha mantingut una estructura de fitxers interme-
dis per separar les fases del procés. Primer es guarda una
versi6 ordenada de les dades, després una versio neta sense
valors OHLC no valids i, finalment, una versi6 preparada
per calcular indicadors. Aquesta organitzacid ajuda a revi-
sar el procés pas a pas i evita barrejar dades originals amb
dades ja transformades.

Després d’aquesta fase, el conjunt de dades queda prepa-

rat per calcular els indicadors tecnics. Per tant, la preparacié
no modifica 1’objectiu del problema, siné que assegura que
les dades que entren a les fases segiients siguin coherents,
ordenades i utilitzables.

3.3 Calcul dels indicadors i generacio d’eti-
quetes

Després de preparar les dades OHLC, el segiient pas con-
sisteix a calcular els indicadors tecnics que s’utilitzen per
definir les etiquetes del problema. En aquest treball s’han
utilitzat tres indicadors: RSI, MACD i Bandes de Bollinger.
Cada un d’ells genera una regla concreta per marcar si en
un dia determinat apareix, o no, un possible senyal tecnic
de compra [13, 14, 15].

Els indicadors s’han calculat de manera independent per
a cada ticker. Aix0 €s important perque cada actiu té la
seva propia serie temporal. Per tant, no es barregen preus
d’empreses diferents en el calcul dels indicadors. Abans de
calcular qualsevol senyal, les dades es mantenen agrupades
per actiu i ordenades per data.

El primer indicador utilitzat és I’RSI. Aquest indicador
mesura la forca relativa dels moviments recents del preu i
s’ha calculat amb el periode habitual de 14 sessions. En
aquest treball es considera que hi ha un possible senyal de
compra quan I’RSI és inferior a 30. Aquest llindar s’associa
habitualment a situacions de possible sobrevenda.

El segon indicador és el MACD. Aquest indicador es cal-
cula a partir de dues mitjanes mobils exponencials, una de
curt termini i una de llarg termini. En concret, s’ha utilitzat
la configuracié habitual de 12, 26 1 9 periodes. Es marca
un possible senyal de compra quan la linia MACD creua a
I’alca la seva linia de senyal. Es a dir, quan el dia anterior
el MACD estava per sota o igual que la linia de senyal, i el
dia actual passa a estar per sobre.

El tercer indicador sén les Bandes de Bollinger. Aquest
indicador es calcula a partir d’una mitjana mobil simple de
20 sessions i dues bandes situades al voltant d’aquesta mit-
jana. En aquest treball s’ha utilitzat la configuraci6 habitual
de dues desviacions estandard. Es considera que hi ha un
possible senyal de compra quan el preu de tancament és
igual o inferior a la banda inferior.

A partir d’aquestes regles es generen tres variables
binaries de senyal, una per a cada indicador. La classe 1
indica que es compleix la condicié de compra definida per
I’indicador corresponent, mentre que la classe O indica que
aquesta condici6 no es compleix. D’aquesta manera, el pro-
blema no es construeix com una Unica classificaci6 general,
siné com tres problemes de classificacid separats: un per a
I’RSI, un per al MACD i un per a les Bandes de Bollinger.

Taula 1: Regles utilitzades per generar les etiquetes positives se-
gons cada indicador tecnic.

Indicador Periodes Condicié de compra
RSI 14 RSI < 30
MACD 12,26,9 Encreuament alcista de la

linia MACD sobre la linia de
senyal

Bandes de 20
Bollinger

Preu de tancament < banda
inferior




3.4 Construccio de finestres temporals

Un cop calculades les etiquetes diaries, les series de preus
es divideixen en finestres temporals. En aquest treball, una
finestra és un conjunt consecutiu de sessions borsaries d’un
mateix ticker. Aquesta finestra és la unitat que després es
transforma en una imatge de veles japoneses.

El procés es fa de manera separada per a cada ticker i
per a cada indicador. Primer es prenen les dades d’un actiu
concret, ordenades per data, i en acabat es generen finestres
per a I’RSI, el MACD i les Bandes de Bollinger de manera
independent. Aix0 permet mantenir separades les etiquetes
de cada indicador i evitar barrejar criteris diferents dins d’un
mateix conjunt de dades.

Cada finestra conté els valors OHLC de diversos dies
consecutius. Si la finestra acaba en el dia ¢, I’etiqueta as-
signada a aquella mostra és la que correspon al dia t. Per
tant, la imatge mostra el comportament del preu durant els
dies anteriors i la classe indica si al final d’aquell periode
apareix, o no, el senyal técnic de compra.

La mida de la finestra no és igual per a tots els indicadors.
En aquest treball s’han utilitzat finestres de 20 sessions per
a les Bandes de Bollinger, 26 sessions per al MACD i 27
sessions per a I’RSI. Aquest criteri segueix 1’enfocament de
Cohen et al. [1], on les imatges es retallen segons el nombre
de sessions efectives associades a cada regla d’etiquetatge.

En el cas de les Bandes de Bollinger, la finestra de 20
sessions coincideix amb la mitjana mobil utilitzada per cal-
cular I’indicador. En el cas del MACD, la finestra de 26
sessions recull la mitjana exponencial llarga que forma part
del calcul. En el cas de I’RSI, I’indicador s’ha calculat amb
14 sessions, pero la imatge s’ha construit amb 27 sessions
seguint el criteri del treball de referéncia. Per tant, les 27
sessions no s’utilitzen per calcular I’'RSI, sin6 per definir el
fragment de serie temporal que es converteix en imatge.

Aquesta decisié no modifica les regles d’etiquetatge. Una
mostra d’RSI continua sent positiva quan I’RSI és inferior a
30, una mostra de MACD quan es produeix I’encreuament
alcista i una mostra de Bandes de Bollinger quan el tanca-
ment és igual o inferior a la banda inferior. El que canvia
entre indicadors és la quantitat d’informacié temporal que
es mostra a la imatge.

Per a cada finestra es guarda el ticker, I’indicador, la data
inicial, la data final i I’etiqueta corresponent. Aquesta infor-
macié és necessaria per generar les imatges, dividir poste-
riorment el conjunt de dades i revisar possibles errors o su-
perposicions entre mostres.

3.5 Selecciéo de mostres i divisio del conjunt
de dades

Un cop construides les finestres temporals, el segiient pas
és dividir-les en els subconjunts d’entrenament, validacio i
prova. Aquesta divisi6 no s’ha fet de manera aleatOria sim-
ple, sind respectant I’ordre temporal de les dades. En un
problema financer aixo és important, perque no seria cor-
recte entrenar un model amb informacié posterior i avaluar-
lo amb dades anteriors.

La divisi6 s’ha aplicat de manera separada per a cada in-
dicador. Aix0 vol dir que les finestres de I’RSI, del MACD
i de les Bandes de Bollinger es tracten com tres conjunts
diferents. D’aquesta manera, cada model s’entrena i s’ava-
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lua només amb les mostres associades a un unic indicador,
evitant barrejar etiquetes generades amb regles diferents.

Inicialment, les finestres de cada indicador s’ordenen per
data final. A partir d’aquest ordre, les mostres més anti-
gues es destinen al conjunt d’entrenament, les segiients al
conjunt de validaci6 i les més recents al conjunt de proves.
La proporci6 utilitzada és aproximadament del 70% per a
entrenament, el 15% per a validaci6 i el 15% per a prova.

Després d’aquesta divisié temporal, s’aplica una purga
antisolapament entre subconjunts. Aquest pas és necessa-
ri perque les finestres es construeixen amb dies consecu-
tius 1, per tant, dues finestres properes poden compartir una
part important de les mateixes sessions. Si una finestra del
conjunt de proves compartis dies amb una finestra del con-
junt d’entrenament, 1’avaluacié podria quedar esbiaixada.
Per reduir aquest risc, s’eliminen les finestres de validaci6 i
prova que se superposen amb finestres anteriors del mateix
ticker i indicador.

Un altre aspecte important és el desequilibri inicial entre
classes. En les dades originals, les finestres sense senyal de
compra s6n molt més freqiients que les finestres amb senyal.
Aix0 és esperable, perque els senyals tecnics de compra no
apareixen cada dia. Si es mantingués aquest desequilibri,
els models podrien aprendre sobretot a predir la classe ma-
joritaria, és a dir, la classe sense senyal.

Per aquest motiu, dins de cada indicador i subconjunt s’-
ha fet una seleccié balancejada de mostres positives i ne-
gatives. En el conjunt d’entrenament s’han seleccionat el
mateix nombre de finestres de classe 0 i de classe 1. El
mateix criteri s’ha aplicat als conjunts de validaci6 i prova.
D’aquesta manera, cada model rep un conjunt equilibrat i
es pot comparar millor el seu rendiment entre classes.

La seleccid s’ha fet amb una llavor fixa per garantir que
el procés sigui reproduible. Aixo vol dir que, si s’executa
el Jupyter amb la mateixa configuracid, s’obté la mateixa
seleccid de finestres. A més, en aquesta fase es conserva
I’informacié de cada mostra, com el ticker, I’'indicador, la
data inicial, la data final i I’etiqueta. Aquesta informaci6
és util per generar posteriorment les imatges i també per
revisar possibles errors o falsos positius.

La distribucié final de mostres obtinguda després d’a-
quest procés es presenta a I’apartat de resultats. En aquesta
seccié només s ha descrit el criteri utilitzat per construir el
conjunt de dades, mentre que la mida final de cada subcon-
junt es comenta més endavant.

3.6 Generacio de les imatges de veles japone-
ses

Després de seleccionar les finestres temporals, aquestes es
converteixen en imatges de veles japoneses. Aquest pas €s
necessari perque els models no treballin directament amb la
taula OHLC, sin6 amb una representacié visual del movi-
ment del preu.

Per generar cada imatge s’utilitzen els valors d’obertu-
ra, maxim, minim i tancament de la finestra corresponent.
Cada dia es representa amb una vela: el cos mostra la di-
feréncia entre obertura i tancament, i la linia vertical mostra
el rang entre el maxim i el minim. Aixi, una finestra tem-
poral queda resumida en una imatge amb 1’evolucié recent
del preu.
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Els grafics s’han generat amb la llibreria mplfinance [11].
En les imatges no s’han inclos eixos, titols, dates, volum ni
cap text identificatiu. D’aquesta manera, el model només
rep la forma de les veles i no pot aprendre informacié ex-
terna com el ticker o la data. Aquest criteri és similar al de
Cohen et al. [1], on les imatges també es construeixen sense
etiquetes textuals.

Un cop generat el grafic, la imatge es guarda en format
RGB i es redimensiona a 30 x 30 pixels. Aquesta mida s’ha
triat seguint Cohen et al. [1], que observen que el rendiment
dels classificadors s’estabilitza al voltant d’aquesta resolu-
ci6. A més, una mida reduida permet treballar amb menys
carrega computacional. En el cas dels models classics, cada
imatge RGB de 30 x 30 pixels es converteix després en un
vector de 2.700 valors.

T++l+ ** !

Fig. 2: Exemple d’imatge de veles japoneses generada a partir
d’una finestra temporal de I’empresa Apple Inc. (AAPL) associa-
da a les Bandes de Bollinger.

Per facilitar la revisi6 visual dels exemples, les imatges
incloses en el document es mostren ampliades respecte a
la seva mida original. D’aquesta manera es poden apreciar
millor les veles i el patr6 general representat, tot i que els
models treballen amb les imatges en la resolucié definida
de 30 x 30 pixels.

3.7 Models i configuracié experimental

Un cop generades les imatges, s’han entrenat diferents mo-
dels de classificacid per comparar diversos enfocaments so-
bre el mateix problema. L’entrenament s’ha fet sempre de
manera separada per indicador. Per tant, hi ha un conjunt
d’imatges per a I’RSI, un per al MACD i un per a les Ban-
des de Bollinger. Aix0 evita barrejar etiquetes que provenen
de regles diferents.

Primer s’han provat models classics d’aprenentatge au-
tomatic amb scikit-learn [7, 8]. Per poder utilitzar aquests
models, cada imatge RGB de 30 x 30 pixels s’ha convertit
en un vector numeric. Com que cada imatge té tres canals
de color, cada mostra queda representada per 2.700 valors
normalitzats.

Els models classics provats inclouen Logistic Regression,
Gaussian Naive Bayes, LDA, QDA, Gaussian Process, k-
NN, SVM lineal, SVM amb nucli RBF, SVM amb nucli

RBF i probabilitat, MLP, Decision Tree, Random Forest,
Extra Trees, AdaBoost, Bagging i Gradient Boosting. No
tots aquests models tenen la mateixa complexitat ni aprenen
de la mateixa manera. Alguns treballen amb fronteres de
decisio lineals, altres amb arbres, altres amb distancies entre
mostres i altres amb combinacions de classificadors.

Per a cada model s’han provat diverses configuracions
d’hiperparametres. Cada configuracié s’ha entrenat amb el
conjunt d’entrenament i s’ha comparat amb el conjunt de
validaci6. A partir d’aquesta validaci6 s’ha seleccionat la
millor configuracié de cada model. Després, el conjunt de
proves només s’ha utilitzat per obtenir 1’avaluacié final, no
per ajustar el model.

També s’ha entrenat una xarxa neuronal convolucional
amb PyTorch [9, 10]. En aquest cas, la imatge no s’apla-
na abans d’entrar al model, sin6 que es manté amb la seva
estructura original de 3 x 30 x 30. La CNN utilitza capes
convolucionals per extreure patrons locals de la imatge, ca-
pes de pooling per reduir la mida de les representacions i
una part final densa per fer la classificacié binaria.

Durant I’entrenament de la CNN s’han provat diferents
configuracions, modificant parametres com la taxa d’apre-
nentatge, la mida del lot, el dropout, el nombre de canals i
I’ds de batch normalization. La selecci6 de la configuraci6
final s’ha fet a partir del conjunt de validacid, de la mateixa
manera que amb els models classics.

Finalment, s’ha implementat un sistema de votacié per
majoria, anomenat Hard Voting. En aquest cas, diversos
models fan una predicci6 sobre la mateixa imatge i la classe
final es decideix segons el vot majoritari. Aquest sistema
permet comprovar si combinar diferents classificadors dona
un resultat més estable que utilitzar un Unic model.

Per completar la comparacio, també s’ha tingut en comp-
te la mida i la complexitat dels models principals. En el cas
de Ia CNN, aquesta complexitat es pot expressar mitjancant
el nombre de parametres entrenables. La xarxa utilitzada
en I’avaluaci6 final t€ 101.569 parametres entrenables, amb
una arquitectura formada per tres blocs convolucionals de
32, 64 1 128 canals, i una capa densa de 64 unitats.

En els models classics, la complexitat s’ha valorat a partir
dels hiperparametres principals. En el cas del Random Fo-
rest, els models seleccionats utilitzen 100 arbres. Per a les
Bandes de Bollinger s’ha utilitzat una profunditat maxima
de 20, mentre que per al MACD no s’ha limitat la profun-
ditat maxima. En el cas de ’'RBF SVM, utilitzat com a
millor model per a I’RSI, la configuraci6 principal és C=10
i gamma=scale. Finalment, el Hard Voting no afegeix nous
parametres entrenables, siné que combina les prediccions
de 17 models diferents.

En tots els casos s’ha mantingut la mateixa separaci6 en-
tre entrenament, validacid i prova. Aix0 és important per-
que la comparaci6 entre models sigui coherent. Si cada mo-
del s’avalués amb dades diferents, els resultats no serien
comparables.

3.8 Metriques d’avaluacio

Per comparar els models s’han utilitzat diverses metriques
de classificaci6. No s’ha tingut en compte només 1’accu-
racy, perque aquesta metrica pot donar una visié massa ge-
neral del resultat. En aquest treball interessa saber també si



el model detecta correctament els senyals positius i si gene-
ra molts falsos positius.

La primera metrica feta servir és I’accuracy, que indica el
percentatge total de prediccions correctes. Tot i aix0, aques-
ta metrica no diferencia entre encerts de la classe 0 i encerts
de la classe 1. Per aquest motiu també s’han calculat la pre-
cision, el recall i I’F1-score [16, 17].

La precision mesura, de totes les mostres que el model ha
predit com a senyal de compra, quantes realment ho eren.
Aquesta metrica és important perque un valor baix indica-
ria que el model genera moltes alertes falses. El recall, en
canvi, mesura quantes dels senyals positius reals és capag
de detectar. Finalment, ’F1-score combina precision i re-
call en un dnic valor, i és 1til quan es vol resumir I’equilibri
entre totes dues.

També s’ha utilitzat la balanced accuracy [18]. Aques-
ta metrica calcula el rendiment tenint en compte les dues
classes de manera més equilibrada. Encara que el conjunt
final fet servir per entrenar i avaluar els models esta balan-
cejat, aquesta metrica ajuda a comprovar que el model no
funciona bé només en una de les dues classes.

Una altra metrica considerada és el Matthews Correlati-
on Coefficient (MCC) [19]. Aquesta metrica resumeix la
qualitat de la classificacié tenint en compte els quatre va-
lors de la matriu de confusi6: verdaders positius, verdaders
negatius, falsos positius i falsos negatius. El seu valor pot
anar de -1 a 1, on 1 indica una classificacié perfecta, O un
comportament proper a 1’atzar i -1 una classificacié com-
pletament incorrecta.

A més de les metriques agregades, s’han analitzat les ma-
trius de confusié. Aquestes matrius permeten veure de ma-
nera més clara quins errors comet cada model. En aquest
treball s’ha prestat una atencié especial als falsos positius,
és a dir, als casos en que el model prediu un senyal de com-
pra, pero la regla tecnica no la marca com a tal. Aquest
tipus d’error és rellevant perque, en un context financer, po-
dria interpretar-se com una entrada al mercat que no estava
justificada per I’indicador.

Finalment, per complementar ’avaluacié de classifica-
cid, s’ha fet una prova borsaria simplificada amb les pre-
diccions de la CNN. Aquesta prova no substitueix un back-
testing complet, perd permet observar quin comportament
tindrien els senyals generats pel model sota una regla senzi-
Ila d’entrada i sortida. En aquesta avaluaci6 s’utilitzen da-
des no balancejades, més properes a una situacio real, on els
senyals de compra sén menys freqiients que els dies sense
senyal.

La regla feta servir consisteix a entrar a 1’obertura de
I’endema al senyal predit i sortir al tancament cinc sessi-
ons després. A partir d’aquestes operacions s’han calculat
metriques habituals en sistemes de trading, com el retorn
total, el CAGR, el Sharpe Ratio, el Sortino Ratio i el Ma-
ximum Drawdown [21, 22, 23]. Aquestes metriques s’u-
tilitzen només com una analisi complementaria, ja que no
es consideren comissions, lliscament de preus ni una gestié
completa del capital.

4 RESULTATS I DISCUSSIO

En aquesta secci6 es presenten els resultats obtinguts des-
prés d’aplicar el procés descrit anteriorment. Primer es
mostra la distribucié final del conjunt de dades generat.
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Després es comparen els resultats dels models per a cada
indicador t&cnic i, finalment, s’analitzen els errors més re-
llevants, especialment els falsos positius. També s’inclou
una avaluaci6 borsaria simplificada per observar el compor-
tament dels senyals generats pel model en un escenari més
proper a dades no balancejades.

4.1 Conjunt de dades final

Després de construir les finestres temporals, aplicar la di-
visié temporal i seleccionar les mostres balancejades, s’ha
obtingut un conjunt final de 23.400 imatges. Aquest total
correspon a la suma dels tres indicadors tecnics utilitzats:
RSI, MACD i Bandes de Bollinger.

Tot i1 aix0, aquest nombre global s’ha d’interpretar amb
cura. Els models no s’han entrenat amb totes les imatges
barrejades, sind de manera separada per indicador. Per tant,
cada indicador disposa del seu propi conjunt d’entrenament,
validaci6 i prova. Aquesta separacié és important perque
cada etiqueta prové d’una regla teécnica diferent.

Per a cada indicador s’han generat 7.800 imatges. La dis-
tribucio6 final és la mateixa en els tres casos: 5.600 imatges
per a entrenament, 1.100 per a validacié i 1.100 per a pro-
va. A més, cada subconjunt esta balancejat entre la classe 0
ilaclasse 1. Aix0 permet comparar millor el comportament
dels models en les dues classes.

Taula 2: Distribucié final de mostres per indicador, subconjunt i

classe.
Indicador Entrenament  Validacié Prova
RSI 2.800 /2.800 550/550  550/550
MACD 2.800 /2.800 550/550  550/550
Bandes de Bollinger 2.800 /2.800 550/550  550/550

Cada cel-la indica mostres de classe 0/ classe 1.

En cada indicador, el conjunt d’entrenament conté 2.800
mostres de classe 01 2.800 mostres de classe 1. Els conjunts
de validaci6 i prova contenen 550 mostres de cada classe.
D’aquesta manera, I’avaluacié final no queda condicionada
per una classe majoritaria dins del conjunt balancejat.

Aquesta distribucié també facilita la comparacié entre in-
dicadors. Com que I’RSI, el MACD i les Bandes de Bo-
llinger tenen el mateix nombre de mostres en entrenament,
validaci6 i prova, les diferéncies observades en els resultats
es poden atribuir més facilment a la dificultat de cada re-
gla tecnica i no a una diferéncia en la mida del conjunt de
dades.

4.2 Comparacio general dels models

La Taula 3 resumeix els millors resultats obtinguts per a
cada indicador teécnic. Per no fer la taula massa extensa, es
mostren els models més rellevants de cada cas: el millor
model individual i el sistema de votacié per majoria. En
alguns indicadors també s’inclou un model classic destacat,
per poder comparar millor el resultat de la CNN amb altres
enfocaments.

Els resultats mostren que la CNN obté el millor F1-score
en els tres indicadors. Aquest resultat és coherent amb el
tipus de dades utilitzades, ja que la CNN treballa directa-
ment amb 1’estructura espacial de la imatge. A diferéncia
dels models classics, no necessita convertir la imatge en un
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Taula 3: Principals resultats obtinguts en el conjunt de prova.

Indicador  Model Accuracy F1 MCC
Bollinger CNN 0,9809 0,9809  0,9618
Bollinger Random Forest 0,9636 0,9642 0,9278
Bollinger Hard Voting 0,9673 0,9677 0,9349
MACD CNN 0,7900 0,8051 0,5871
MACD Random Forest 0,7955 0,7993 0,5913
MACD Hard Voting 0,7964 0,7975  0,5928
RSI CNN 0,9755 09757  0,9510
RSI RBF SVM 0,9700 0,9702  0,9401
RSI Hard Voting 0,9682 0,9688  0,9372

vector pla, sind que pot aprendre patrons locals entre pixels
i formes de les veles.

Tot 1 aix0, els models classics també obtenen resultats
competitius. En el cas de les Bandes de Bollinger, Random
Forest arriba a un Fl-score de 0,9642, molt proper al re-
sultat de la CNN. En el cas de I’'RSI, el model RBF SVM
també aconsegueix un rendiment alt, amb un F1-score de
0,9702. Aixo indica que, encara que la representacio sigui
visual, alguns models classics poden separar forca bé les
classes quan les imatges son petites i estan normalitzades.

El cas del MACD és diferent. Els resultats s6n clarament
més baixos que en RSI i Bandes de Bollinger. La CNN
obté un F1-score de 0,8051, mentre que Hard Voting arriba
a 0,7975 i Random Forest a 0,7993. Per tant, cap model
aconsegueix un rendiment tan elevat com en els altres dos
indicadors. Aix0 suggereix que la regla del MACD és més
dificil de recuperar només a partir de la forma de les veles.

Aquesta diferéncia té sentit si es té en compte com es
construeixen les etiquetes. Les Bandes de Bollinger i ’'RSI
estan més relacionats amb situacions de preu extrem o pos-
sible sobrevenda, que poden deixar una forma més visible
en el grafic. En canvi, el MACD depén del encreuament de
mitjanes mobils exponencials i de la seva linia de senyal.
Aquest encreuament no sempre es veu de manera directa en
una imatge de veles japoneses, perque €s el resultat d’un
calcul suavitzat sobre la serie de preus.

El sistema Hard Voting ofereix resultats estables, pero
no sempre supera el millor model individual. En les Ban-
des de Bollinger i en I’RSI queda per sota de la CNN. En
el MACD obté una accuracy lleugerament superior, pero el
seu F1-score continua sent inferior al de la CNN. Aixd mos-
tra que combinar models pot ajudar a reduir alguns errors,
perod no garanteix necessariament superar el millor classifi-
cador individual.

4.3 Analisi de les matrius de confusio

Per entendre millor els resultats anteriors, també s’han revi-
sat les matrius de confusié dels models principals. Aquesta
analisi permet veure quants casos s’han classificat correcta-
ment i quins tipus d’errors apareixen en cada indicador.

La Taula 4 mostra els valors de verdaders negatius (TN),
falsos positius (FP), falsos negatius (FN) i verdaders posi-
tius (TP) per als models més rellevants. En aquest treball,
els falsos positius tenen una importancia especial, ja que
corresponen a casos en que el model prediu un senyal de
compra, pero la regla técnica no el marca com a tal.

En les Bandes de Bollinger, la CNN presenta una matriu
molt equilibrada. Només genera 11 falsos positius i 10 fal-
sos negatius sobre 1.100 mostres de prova. Aix0 indica que
el model és capag de reconeixer forga bé tant les finestres

Taula 4: Matrius de confusié dels models principals en el conjunt
de prova.

Indicador ~ Model TN FP FN TP
Bollinger CNN 539 11 10 540
Bollinger Random Forest 521 29 11 539
Bollinger Hard Voting 524 26 10 540
MACD CNN 392 158 73 477
MACD Random Forest 421 129 102 448
MACD Hard Voting 435 115 109 441
RSI CNN 532 18 9 541
RSI RBF SVM 530 20 13 537
RSI Hard Voting 521 29 6 544

amb senyal com les finestres sense senyal. Random Forest i
Hard Voting també obtenen resultats alts, perd amb un nom-
bre més gran de falsos positius.

En el cas de I’RSI també s’observa un comportament
molt positiu. La CNN només comet 18 falsos positius i 9
falsos negatius. El model RBF SVM queda molt a prop, fet
que mostra que aquest indicador es pot separar bé fins i tot
amb models classics. Hard Voting redueix els falsos nega-
tius fins a 6, perd a canvi augmenta els falsos positius fins a
29.

El MACD és el cas més problematic. Tots els models
generen més errors que en els altres dos indicadors. La
CNN comet 158 falsos positius 1 73 falsos negatius, men-
tre que Hard Voting redueix els falsos positius a 115, perd
augmenta els falsos negatius fins a 109. Aix0 mostra que,
en MACD, els models tenen més dificultats per decidir cor-
rectament quan hi ha un senyal de compra.

Aquesta diferéncia reforga la interpretacié anterior. Les
regles de I’'RSI i de les Bandes de Bollinger semblen deixar
patrons visuals més facils d’identificar en les imatges. En
canvi, el MACD depen de mitjanes mobils exponencials i
d’un encreuament entre linies suavitzades. Per aixo, el se-
nyal pot no quedar representat de manera tan directa en la
forma de les veles japoneses.

4.4 Analisi dels falsos positius

A més de comparar les metriques generals, s’ha fet una re-
visio especifica dels falsos positius. Aquest tipus d’error €s
especialment important en aquest treball, perque represen-
ta els casos en que el model prediu un senyal de compra,
pero la regla tecnica utilitzada per generar 1’etiqueta no el
considera com a tal.

Dit d’una altra manera, un fals positiu és una finestra que
el model interpreta com una possible oportunitat de compra,
pero que segons 'indicador técnic correspon a la classe 0.
En un escenari real, aquest error podria portar a considerar
una entrada al mercat que no estaria justificada per la regla
definida.

La Taula 5 mostra el nombre total de falsos positius ob-
tingut pels diferents tipus de models. En els models classics
s’han agregat totes les prediccions realitzades pels classi-
ficadors avaluats. En canvi, la CNN i el Hard Voting es
mostren de manera separada, ja que corresponen als models
finals més rellevants.

Els resultats mostren que el percentatge de falsos posi-
tius és relativament baix en tots els casos. Tot i aixo, el
Hard Voting és el metode que obté el percentatge més re-
duit, amb un 5,15%. La CNN també presenta un valor baix,



Taula 5: Falsos positius agregats segons el tipus de model.

Tipus de model FP Prediccions  Percentatge
Models classics 3.468 52.800 6,57%
CNN 187 3.300 5,67%
Hard Voting 170 3.300 5,15%

amb un 5,67%. Els models classics, considerats de manera
agregada, arriben al 6,57%.

Aquesta comparacié s’ha d’interpretar amb prudencia,
perque el nombre de prediccions no és el mateix en tots
els grups. Els models classics agrupen moltes més predic-
cions, ja que inclouen diversos classificadors. Tot i aixo,
la taula permet veure que tant la CNN com el Hard Voting
mantenen un nombre de falsos positius controlat.

Quan s’analitzen els falsos positius per indicador, s’ob-
serva que el MACD concentra la major part dels errors. En
la CNN, dels 187 falsos positius totals, 158 provenen del
MACD. En el Hard Voting passa una cosa similar: dels 170
falsos positius totals, 115 corresponen al MACD.

Taula 6: Falsos positius de la CNN i del Hard Voting per indica-
dor.

Indicador CNN  Hard Voting
Bandes de Bollinger 11 26
MACD 158 115
RSI 18 29

Aquesta diferencia confirma que el MACD és I’indicador
més dificil de classificar a partir de les imatges. En les Ban-
des de Bollinger i en I’RSI, els falsos positius sén molt més
baixos. Aix0 pot indicar que aquests dos indicadors gene-
ren situacions visuals més recognoscibles, com moviments
propers a zones de possible sobrevenda.

En canvi, el MACD depen del encreuament entre dues
linies calculades a partir de mitjanes mobils exponencials.
Aquest encreuament pot no apareixer de manera clara en la
forma de les veles japoneses. Per aquest motiu, el model pot
detectar patrons que visualment semblen una possible com-
pra, perd que no compleixen exactament la regla algebraica
del MACD.

Per complementar aquesta analisi, a1’ Apendix B es mos-
tren exemples visuals de verdaders positius i falsos posi-
tius obtinguts per la CNN en el conjunt de prova. Aquests
exemples no s’inclouen per fer una analisi individual de ca-
da ticker, siné per ajudar a interpretar millor que pot estar
aprenent el model a partir de la forma de les veles japone-
ses.

En alguns casos, els falsos positius no semblen errors
completament arbitraris. Es a dir, el model pot predir una
finestra com a positiva perque visualment presenta carac-
teristiques semblants a les d’un senyal real, com una caigu-
da recent del preu, un possible canvi de direcci6 o una zona
de debilitat previa. Tot i aixo, aquestes finestres no com-
pleixen exactament la regla algebraica utilitzada per gene-
rar I’etiqueta. Aixo és especialment important en el MACD,
ja que el senyal depen d’un encreuament entre mitjanes
mobils exponencials i no sempre es pot observar directa-
ment només mirant la forma de les veles.

Per tant, 1’analisi dels falsos positius reforca una de les
conclusions principals del treball: els models poden recu-
perar forca bé algunes regles tecniques a partir d’imatges,
perod no totes les regles tenen la mateixa traduccié visual.
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Les Bandes de Bollinger i ’'RSI semblen més facils d’i-
dentificar visualment, mentre que el MACD presenta més
ambigiiitat.

4.5 Avaluacio borsaria simplificada

A més de les metriques de classificacid, s’ha fet una ava-
luacié borsaria simplificada a partir de les prediccions de
la CNN. L’objectiu d’aquesta prova no és construir una es-
trategia de trading completa, sind observar si els senyals ge-
nerats pel model tindrien un comportament raonable quan
s’apliquen sobre dades no balancejades.

Aquesta distincié és important. Els models s’han entre-
nat i avaluat amb conjunts balancejats per poder comparar
correctament les classes 0 i 1. En canvi, en un context re-
al els senyals de compra s6n molt menys freqiients que els
dies sense senyal. Per aix0, aquesta prova complementaria
s’ha aplicat sobre dades no balancejades, més properes a la
distribucio real del mercat.

La regla utilitzada és senzilla. Quan el model prediu un
senyal de compra, es considera una entrada a 1’obertura de
I’endema. La sortida es fa al tancament cinc sessions des-
prés. Amb aquesta regla s’han calculat diferents metriques
borsaries, com el retorn total, el CAGR, el Sharpe Ratio, el
Sortino Ratio i el Maximum Drawdown.

Taula 7: Resultats de 1’avaluacié borsaria simplificada amb les
prediccions de la CNN.

Metrica Tickers del projecte  Tickers externs
CAGR 0,3544 0,2658
Sharpe Ratio 2,5355 1,8311
Sortino Ratio 4,0614 2,7123
Maximum Drawdown -0,2398 -0,2988
Retorn total 3,5580 2,2493
Operacions 23.053 9.882

Els resultats mostren un comportament positiu tant en els
tickers utilitzats dins del projecte com en els tickers externs.
En els tickers del projecte s’obté un CAGR de 0,3544 i un
Sharpe Ratio de 2,5355, mentre que en els tickers externs
aquests valors s6n de 0,2658 i 1,8311, respectivament.

Aquesta diferencia indica que el comportament és millor
en els actius utilitzats durant el desenvolupament del projec-
te, perd també mostra que el model manté resultats positius
quan s’aplica sobre tickers no utilitzats en la construcci6
principal del treball. Tot i aix0, aquesta prova s’ha d’in-
terpretar amb prudencia, ja que es tracta d’una avaluacid
simplificada. No incorpora elements com comissions, llis-
cament, liquiditat o una gestié completa del capital.

Tot i aquestes limitacions, 1’avaluacié borsaria aporta in-
formacié util. Les metriques de classificacié indiquen si el
model és capac¢ d’entendre les regles tecniques. En canvi,
aquesta prova permet observar qué passaria si les predic-
cions es transformessin en operacions senzilles. Aixi, es
complementa 1’analisi del model amb una visié més prope-
ra a I’ds practic dels senyals.

4.6 Sintesi dels resultats

En conjunt, els resultats mostren que la representacié visual
de les series financeres permet recuperar senyals tecnics de
compra amb un bon rendiment, especialment en les Bandes
de Bollinger i en I’RSI. En aquests dos indicadors, la CNN
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obté resultats molt alts i els models classics també s6n com-
petitius.

El MACD és I’indicador més dificil. Tant les metriques
generals com les matrius de confusi6 i 1’analisi dels falsos
positius mostren que aquest indicador genera més errors.
La causa principal és que la seva regla depen de mitjanes
mobils exponencials i d’un encreuament entre linies suavit-
zades, un patr6 que no sempre queda reflectit de manera
directa en la forma de les veles japoneses.

També s’observa que el Hard Voting dona resultats es-
tables, perd no sempre millora el millor model individual.
Aix0 indica que combinar classificadors pot ajudar en al-
guns casos, perd no garanteix superar una CNN ben ajusta-
da. Finalment, 1’avaluaci6 borsaria simplificada mostra que
les prediccions del model poden tenir un comportament po-
sitiu en dades no balancejades, tot i que aquesta prova s’ha
d’entendre com una analisi complementaria i no com una
estrategia de trading completa.

5 CONCLUSIONS | TREBALL FUTUR

Aquest treball ha tingut com a objectiu estudiar si és pos-
sible classificar senyals tecnics de compra a partir d’imat-
ges de veles japoneses generades amb dades financeres
historiques. Per fer-ho, s’ha construit un procés complet
que parteix de dades OHLC de I’S&P 500, calcula indica-
dors tecnics, genera etiquetes binaries, transforma finestres
temporals en imatges i compara diferents models de classi-
ficacié.

Els resultats obtinguts mostren que la representacié vi-
sual de les series financeres pot ser ttil per recuperar algu-
nes regles tecniques de compra. En concret, les Bandes de
Bollinger i I’RSI han obtingut resultats molt elevats, espe-
cialment amb la CNN. Aix0 indica que aquests indicadors
generen patrons que poden quedar forca ben reflectits en la
forma de les veles japoneses.

El MACD, en canvi, ha estat I’indicador més dificil de
classificar. Tant les metriques generals com les matrius de
confusio i I’analisi dels falsos positius mostren que aquest
indicador produeix més errors. Aquesta diferéncia sem-
bla relacionada amb la definicié del MACD, ja que depen
de mitjanes mobils exponencials i d’un encreuament entre
linies suavitzades. Aquest tipus de senyal no sempre es veu
de manera directa en una imatge de veles.

També s’ha observat que els models classics continuen
sent competitius en alguns casos. Tot i que la CNN ha
obtingut els millors resultats globals en termes d’F1-score,
models com Random Forest o RBF SVM han aconseguit
rendiments molt propers en alguns indicadors. Per tant, el
treball no mostra només que la CNN funciona bé amb imat-
ges, sind també que una representacio visual senzilla pot ser
aprofitada per diferents tipus de classificadors.

Lanalisi dels falsos positius ha permes entendre millor
els errors dels models. Aquesta part és important perque,
en un context financer, no n’hi ha prou amb tenir bones
metriques agregades. També cal saber quan el model pot
generar un senyal de compra que no queda justificat per la
regla técnica utilitzada. En aquest sentit, el MACD ha con-
centrat la major part dels falsos positius, refor¢ant la idea
que és I’'indicador amb una traducci6 visual més complexa.

Com a complement, s’ha fet una avaluaci6 borsaria sim-
plificada amb les prediccions de la CNN sobre dades no ba-

lancejades. Els resultats han estat positius tant en els tickers
del projecte com en tickers externs. Tot i aix0, aquesta pro-
va s’ha d’interpretar amb prudeéncia, ja que no inclou co-
missions, lliscament de preus ni una gestié6 completa del
capital. Per tant, no es pot considerar una estrategia de tra-
ding definitiva, siné una analisi addicional per observar el
comportament practic dels senyals.

En conjunt, el treball mostra que transformar series tem-
porals financeres en imatges pot ser una aproximacid util
per classificar senyals tecnics. Aixii tot, els resultats també
indiquen que no totes les regles tecniques sén igualment
facils de recuperar visualment. Com a linies futures, es po-
dria ampliar I’estudi amb més indicadors, comparar dife-
rents mides de finestra, provar arquitectures de xarxes neu-
ronals més avancades i desenvolupar un backtesting més
complet que incorpori costos de transaccid i gestié de ca-
pital.

Us DE LA IA GENERATIVA

Durant la realitzacié d’aquest projecte s’ha utilitzat in-
tel-ligéncia artificial generativa, concretament ChatGPT,
com a eina de suport per a la revisi6 de la redaccid, la cor-
recci6 lingiifstica i la millora de la claredat expositiva del
document. Aquest Us s’ha limitat a aspectes formals del
text i no a la generaci6 del contingut técnic, metodologic o
analitic del treball.
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APENDIX A. RANQUING RESUMIT DELS MO-
DELS AVALUATS

Aquest apendix mostra un ranquing resumit dels models
amb millor rendiment en el conjunt de prova per a cada in-
dicador tecnic. Les files estan ordenades segons I’F1-score.
L’ objectiu és complementar la Taula 3 i mostrar que els mo-
dels destacats en I’analisi principal provenen d’una compa-
raci6 més amplia entre diferents classificadors.

Taula A1: Models amb millor F1-score per indicador en el

APENDIX B. EXEMPLES

conjunt de prova.

Model Accuracy  F1 MCC
Bandes de Bollinger

CNN 0,9809 0,9809 0,9618
Hard Voting 0,9673  0,9677 0,9349
Random Forest 0,9636  0,9642 09278
Extra Trees 0,9627 09633 0,9259
RBF SVM 0,9618  0,9620 0,9237
MACD

CNN 0,7900 0,8051 0,5871
Random Forest 0,7955  0,7993 0,5913
Bagging 0,7927  0,7986 0,5864
Extra Trees 0,7945  0,7986 0,5896
Hard Voting 0,7964  0,7975 0,5928
RSI

CNN 0,9755  0,9757 0,9510
RBF SVM 0,9700  0,9702 0,9401
Hard Voting 0,9682 00,9688 0,9372
Deep Neural Net  0,9673  0,9675 0,9346
Extra Trees 0,9636  0,9645 0,9285

VISUALS DE CLAS-

SIFICACIO

Aquest apendix recull els exemples visuals utilitzats per
complementar 1’analisi dels falsos positius presentada a 1’a-
partat 4.4. Les mostres provenen del conjunt de prova i cor-
responen a prediccions de la CNN. Per a cada indicador es
mostra un verdader positiu i un fals positiu.
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Fig. B1: Exemples visuals de verdaders positius i falsos positius
obtinguts per la CNN en el conjunt de prova.

APENDIX C. MOSTRES UTILITZADES EN ELS
EXEMPLES VISUALS

Aquest apendix mostra la informacié basica de les finestres
utilitzades en els exemples visuals de 1’Apendix B. Totes
les mostres provenen del conjunt de prova i corresponen a
prediccions realitzades per la CNN. En la taula, VP indica
verdader positiu i FP indica fals positiu.

Taula C1: Finestres utilitzades en els exemples visuals de

classificacio.
Indic. Cas Ticker Periode Real/Pred. Dies
RSI VP SIM  02/05/25-10/06/25 1/1 27
RSI FP GL 03/03/25-08/04/25 0/1 27

MACD VP IBM  10/12/24-17/01/25 1/1 26
MACD FP PRU  18/06/25-25/07/25 0/1 26
Boll. VP AVB  03/07/25-31/07/25 1711 20
Boll. FP DELL 12/11/24-10/12/24 0/1 20
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