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Abstract. This study presents a comparative analysis of Genetic Programming
(GP) and five machine learning (ML) algorithms, namely Support Vector Machi-
nes (SVM), AdaBoost, XGBoost, Long Short-Term Memory (LSTM), and Deep
Neural Networks (DNN), in the task of financial trend forecasting. We use histo-
rical daily data from the NASDAQ, S&P 500, and Nikkei 225 indices, covering
the period from January 2015 to January 2025. Model performance is evalua-
ted using Sharpe and Sortino Ratios, capturing both accuracy and risk-adjusted
return. Results show that GP exhibits greater stability in Asian markets, while
LSTM and XGBoost achieve better performance in North American markets.

Resumo. Este estudo apresenta uma andlise comparativa entre a Programagcdo
Genética (GP) e cinco algoritmos de aprendizado de mdquina (SVM, AdaBoost,
XGBoost, LSTM e DNN) aplicados a previsdo de tendéncias financeiras. Os
dados utilizados compreendem séries historicas didrias dos indices NASDAQ,
S&P 500 e Nikkei 225, no periodo de janeiro de 2015 a janeiro de 2025. A
avaliacdo do desempenho foi realizada com base nas métricas Sharpe Ratio e
Sortino Ratio, considerando tanto o retorno quanto o risco associado. Os resul-
tados indicam que a GP demonstrou maior estabilidade nos mercados asidticos,
enquanto os modelos LSTM e XGBoost se destacaram por seus desempenhos
superiores em mercados norte-americanos.

1. Introducao

A previsao financeira desempenha um papel estratégico no suporte a tomada de decisdes
de investimento, com o objetivo de maximizar retornos e mitigar riscos em ambientes de
alta volatilidade. Diversas pesquisas vém explorando modelos preditivos capazes de supe-
rar benchmarks de mercado sob determinadas condi¢des e janelas temporais especificas.
Tais modelos diferem amplamente em termos de complexidade, interpretabilidade e apli-
cabilidade, sendo que a escolha do algoritmo ideal depende do tipo de ativo, horizonte
temporal e cendrio de mercado considerados.

A andlise técnica, fundamentada em dados historicos, enfrenta desafios significa-
tivos na identificacdo de padrdes robustos e generalizaveis. Nos ultimos anos, algoritmos
de aprendizado de maquina (Machine Learning, ML) t€ém se destacado por sua capacidade
de extrair padrdes complexos de séries temporais financeiras, conforme evidenciado por
[Atsalakis et al. 2019], que compara ML com abordagens tradicionais. Nesse cendrio, a
programagdo genética (Genetic Programming, GP) surge como uma abordagem baseada



em principios evolutivos, com potencial para construir modelos preditivos adaptativos e
de dificil formulagdo analitica.

Embora existam comparacdes pontuais entre GP e técnicas de aprendizado de
maquina, este estudo propde uma andlise mais abrangente, incorporando multiplas abor-
dagens de ML e considerando diferentes mercados e periodos histéricos. Especifica-
mente, este estudo avalia a GP em relacdo a cinco algoritmos de ML: Support Vector
Machines (SVM), AdaBoost, XGBoost, Long Short-Term Memory (LSTM) e Deep Neu-
ral Networks (DNN). Estudos anteriores, como os de [Fischer and Krauss 2018] sobre
LSTM, e de [Krauss et al. 2017] sobre SVM e DNN aplicadas ao indice S&P 500, ofere-
cem uma base relevante. Este trabalho busca complementar essas pesquisas ao comparar
o desempenho dos referidos algoritmos com a GP em diferentes mercados e horizontes
temporais.

Os experimentos realizados utilizaram conjuntos de dados heterogéneos e explo-
raram o impacto do periodo de treinamento de dez anos, sobre o desempenho dos al-
goritmos. Ao aplicar essas metodologias em diversos mercados aciondrios, buscou-se
identificar os modelos com maior capacidade de generalizacdo e consisténcia, de modo a
subsidiar decisdes informadas por dados sob distintos perfis de risco.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta a revisdao da
literatura, com foco em fundamentos de analise técnica e aplicacOes recentes de GP na
previsdo financeira. A secdo 3 descreve a metodologia adotada, incluindo a preparacio
dos dados, os indicadores técnicos utilizados, os algoritmos avaliados e a configuracao
da GP. A sec¢do 4 discute os resultados obtidos por cada modelo nos diferentes mercados,
utilizando métricas de erro e de retorno ajustado ao risco. Por fim, a se¢do 5 apresenta as
conclusdes do estudo, suas limitacdes e sugestdes para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Correlatos

A previsdo financeira com uso de ML tem sido objeto de recentes pesquisas, refletindo
o dinamismo dessa area. O estudo de [Atsalakis et al. 2019] demonstrou que modelos
como SVM e DNN podem superar abordagens cldssicas da andlise baseada em indica-
dores historicos em determinados mercados. Contudo, essas solugdes ainda enfrentam
limitagGes significativas, como alta sensibilidade aos dados e baixa robustez em cenérios
voléteis, o que evidencia a demanda por métodos mais generalizaveis.

Os autores de [Fischer and Krauss 2018] analisaram o uso de redes do tipo LSTM
para previsao de tendéncias em séries temporais financeiras, com foco no indice S&P 500.
Seus resultados indicaram que, em ambientes de alta volatilidade, modelos LSTM supe-
ram técnicas tradicionais por conseguirem capturar dependéncias temporais complexas,
tornando-se uma alternativa promissora para cendrios com ruido e sazonalidade. Comple-
mentando essa andlise, [Krauss et al. 2017] investigaram o desempenho de SVM e DNN
no contexto do S&P 500, destacando que, apesar dos bons resultados obtidos, a eficicia
desses modelos € altamente dependente dos hiperparametros e da janela temporal de trei-
namento, o que pode comprometer sua reprodutibilidade em contextos distintos.

No campo da GP, [Chenetal. 2021] demonstraram sua aplicabilidade na
construcdo de estratégias de negociacdo adaptativas. Embora a GP requeira maior ca-
pacidade computacional, seus modelos se mostram eficientes em contextos com elevada



variabilidade e dificil modelagem analitica. O trabalho de [Shen et al. 2020], por sua vez,
explorou modelos hibridos combinando GP com algoritmos de ML, destacando que essa
integracdo permite niao apenas identificar padroes complexos, mas também refinar pre-
visoes, sendo especialmente ttil em mercados emergentes, onde a volatilidade tende a ser
maior.

Embora avancos relevantes tenham sido apresentados por [Long et al. 2020], que
compararam GP com nove algoritmos de ML em tarefas de previsdo financeira, ainda
ha lacunas quanto a diversidade de algoritmos e a andlise de desempenho em multiplos
mercados. Inspirado por esse estudo, este trabalho amplia a investigac@o ao incluir cinco
algoritmos amplamente utilizados — SVM, AdaBoost, XGBoost, LSTM e DNN — e
explora sua comparacdo com GP sob diferentes condi¢des historicas e geogréficas. O
objetivo € compreender melhor os pontos fortes e limitagcdes da GP em relacao a modelos
supervisionados, fornecendo evidéncias empiricas sobre sua aplicabilidade e robustez em
ambientes complexos.

3. Metodologia
3.1. Coleta e Preparacao dos Dados

A base de dados foi construida com informacdes histéricas de trés indices financeiros
amplamente reconhecidos como referéncias de mercado: NASDAQ, S&P 500 e Nikkei
225 [Britannica Money 2025]. Os dados foram obtidos por meio da biblioteca yfinance,
em frequéncia didria, abrangendo o periodo de janeiro de 2015 a janeiro de 2025. Esse
intervalo possibilita capturar variacdes sazonais, ciclos econdmicos e eventos globais com
impacto direto sobre os mercados financeiros.

A coleta resultou em dataframes com multi-index, o que exigiu uma etapa inicial
de padronizacdo, removendo os indices compostos € renomeando as colunas para facilitar
0 acesso e o tratamento posterior. Foram extraidas as seguintes colunas para cada indice:
data, preco de abertura (Open), preco maximo (High), preco minimo (Low), preco de
fechamento (Close) e volume negociado (Volume).

ApOs a padronizagao, foi realizada a interpolacdo linear de dados temporais au-
sentes, com foco especial na coluna de datas, respeitando a ordem temporal. Para li-
dar com valores ausentes nas colunas numéricas, foi utilizado o método KNN Imputer
[Troyanskaya et al. 2001], uma abordagem baseada em similaridade que preserva padroes
nao lineares e caracteristicas sazonais do mercado.

3.2. Indicadores Utilizados

Para enriquecer o conjunto de dados e ampliar a capacidade preditiva dos modelos, foram
selecionados indicadores técnicos agrupados em quatro categorias principais. Cada grupo
reflete aspectos distintos do comportamento do mercado, permitindo uma anélise mais
abrangente e detalhada das séries temporais financeiras. Os indicadores estdo listados na
Tabela 1.



Tabela 1. Categorias de indicadores técnicos utilizadas neste estudo.

Categoria Indicadores Técnicos
Trend Features Exponential Moving Average (EMA)
Parabolic SAR (Stop and Reverse)
Moving Average (MA)
Market Strength Features | Moving Average Convergence Divergence
(MACD)
On-Balance Volume (OBV)
Accumulation/Distribution (A/D)
Momentum Features Relative Strength Index (RSI)
Stochastic Oscillator
Commodity Channel Index (CCI)
Volatility Features Average True Range (ATR)
Bollinger Bands
Daily Percentage Change

Os indicadores de tendéncia (Trend Features) sao fundamentais para capturar o
comportamento direcional do mercado ao longo do tempo. Eles ajudam a identificar
movimentos sustentados, sejam de alta ou baixa, permitindo que os modelos aprendam
padrdes consistentes e evitem ruidos de curto prazo. A inclusio dessas varidveis fornece
uma base solida para que os algoritmos compreendam a dinamica geral dos precos, favo-
recendo a tomada de decisoes alinhadas com as tendéncias predominantes do mercado.

Os indicadores de forca de mercado (Market Strength Features) avaliam o vo-
lume e a intensidade por trds dos movimentos de preco, oferecendo uma visao mais pro-
funda sobre a robustez das tendéncias observadas. Ao considerar a interacdo entre preco
e volume, essas métricas auxiliam na distin¢do entre movimentos genuinos € movimen-
tos ocasionais ou manipulados. Sua incorporagdo amplia a capacidade dos modelos em
identificar sinais confidveis que precedem alteragdes significativas no comportamento do
mercado.

Indicadores de momentum sao essenciais para detectar a velocidade e a magnitude
das mudangas no preco, revelando momentos em que o mercado pode estar sobrecom-
prado ou sobrevendido. Essa categoria captura a for¢ca dos movimentos recentes, ofe-
recendo informagdes importantes para prever reversoes ou confirmacdes de tendéncias.
A integracdo dessas informagdes proporciona uma dimensao adicional para antecipar
mudancas rdpidas no comportamento do ativo, aumentando a eficdcia das previsdes em
cendrios volateis.

Por fim, os indicadores de volatilidade refletem a instabilidade e o risco associado
ao comportamento dos pregos, sendo aspectos criticos para a avaliacdo financeira. In-
dicadores dessa categoria permitem reconhecer periodos de maior incerteza e flutuacdes
abruptas, que podem impactar diretamente nas decisdes de investimento. Considerar a
volatilidade aprimora a capacidade preditiva e possibilita a construcao de estratégias que
equilibram retorno e risco, elemento central para uma andlise financeira robusta.

Cada uma dessas varidveis foi calculada sobre as séries de precos de fechamento
dos indices, formando uma matriz de caracteristicas que aumentou significativamente o
potencial preditivo dos algoritmos. Além disso, a escolha desses indicadores foi pautada
na complementaridade entre eles: enquanto alguns capturam tendéncias de longo prazo,



outros respondem rapidamente a mudangas bruscas de momentum ou volatilidade local.

3.3. Avaliacao e Comparacao dos Modelos

O objetivo é compreender como cada algoritmo se comporta em um contexto de decisao
real, no qual o retorno ajustado ao risco € mais relevante do que a simples acurdcia pon-
tual. Para isso, foram aplicados o Sharpe Ratio e o Sortino Ratio, que medem o de-
sempenho das previsdes levando em conta tanto o retorno quanto a volatilidade. Esses
indicadores permitem comparar os modelos de forma mais alinhada ao que um investidor
de fato consideraria ttil.

O Sharpe Ratio mensura o retorno excedente sobre a taxa livre de risco por uni-
dade de volatilidade total. Sua utilizacdo permite comparar a eficiéncia de diferentes
modelos em gerar retorno ajustado ao risco, especialmente em contextos onde ha alta
variabilidade nos resultados.

O Sortino Ratio é uma versao mais refinada dessa métrica, pois considera apenas a
volatilidade negativa, desconsiderando flutuacdes acima do retorno minimo desejado. Isso
o torna mais apropriado para avaliacao de estratégias assimétricas, como as que buscam
minimizar perdas sem necessariamente restringir ganhos.

3.4. Pré-processamento Final e Otimizacao dos Modelos

Antes da implementacdo dos algoritmos, todas as linhas com valores nulos remanescen-
tes foram removidas, sobretudo aquelas resultantes de indicadores técnicos que exigem
janelas temporais maiores para gerar observacoes validas iniciais. O resultado foi uma
base de dados completamente limpa, sem valores faltantes, garantindo integridade para
0s experimentos subsequentes.

Cada algoritmo foi implementado com ajustes especificos voltados a sua natu-
reza algoritmica e a prevencdo de overfitting. A Tabela 2 resume as estratégias de
aprimoramento aplicadas individualmente a cada modelo, bem como suas respectivas

fundamentagdes técnicas.

Tabela 2. Aprimoramentos aplicados aos algoritmos.

Algoritmo | Aprimoramento Fundamentacio Técnica

XGBoost Emprego de early stopping rounds com conjunto de | Mitiga o sobreajuste ao interromper o treinamento com
validagd@o temporal base no desempenho de validacdo, respeitando a ordem

cronoldgica dos dados.

AdaBoost | Configuracdo do estimador base com profundidade li- | Reduz a complexidade individual dos classificadores
mitada (max depth = 1) fracos, favorecendo a generalizagdo do ensemble e evi-

tando sobreajuste estrutural.

DNN Inser¢do de camadas de dropout e batch normalization | Promove regularizagdo durante o treinamento e
entre camadas densas estabilizacdo estatistica das ativagdes, resultando em

maior robustez preditiva.

SVM Normalizagdo dos atributos com StandardScaler e | Assegura convergéncia adequada do algoritmo e evita
otimizacdo de hiperpardmetros (C, gamma) para o ker- | viés induzido por varidveis em escalas distintas, além
nel RBF de controlar a complexidade da fronteira de decisao.

LSTM Arquitetura com empilhamento moderado de camadas | Limita a profundidade da recorréncia para evitar
e ativagdo de return sequences apenas na primeira ca- | memorizagdes espurias e promover aprendizado mais
mada eficiente de padrdes temporais relevantes.

3.5. Programacao Genética

A Programacdo Genética (GP) € uma técnica baseada em algoritmos evolutivos que
visa automatizar a criacdo de programas computacionais capazes de resolver tarefas es-




pecificas. Neste estudo, a GP foi utilizada para gerar estratégias de negociagdo financeira
orientadas a maximizagdo do retorno ajustado ao risco, em especial o Sortino Ratio.

A implementacao foi realizada em Python, com uso da biblioteca DEAP, utili-
zando arvores de expressdo como representacdo dos individuos da populagao evolutiva.
Cada individuo € composto por primitivos e terminais, representados por varidveis deri-
vadas dos indicadores técnicos e constantes efémeras aleatérias. A Tabela 3 resume os
principais componentes utilizados.

Tabela 3. Componentes principais da Programacao Genética no DEAP.

Componente Descricao

Conjunto de Primitivas | Inclui operagdes 16gicas (Logical_and, logical_or) e compara-
tivas (greater_than, less_than), além de uma funcio de divisdo
protegida (protectedDiv).

Conjunto de Terminais | Inclui as varidveis de entrada =g, 21, . . ., Zny—1, derivadas dos indicado-
res financeiros, e constantes efémeras aleatérias geradas nos intervalos
[-1, 1]e[-100, 100].

Representagdo Cada individuo €é representado por uma d&rvore de expressdo
(gp.PrimitiveTree), associada a um tipo personalizado cri-
ado com creator.Individual. A aptiddo é definida com
creator.FitnessMax, visando a maximizagdo do Sortino Ratio.

A configuracio dos parametros foi definida com base em experimentacao
empirica, visando equilibrio entre desempenho e tempo de execucdo. A Tabela 4 apre-
senta os valores utilizados.

Tabela 4. Parametros da Programacao Genética.

Parametro Valor
Tamanho da Populagdo (POPULATION_SIZE) 150
Numero de Geragdes (N_.GENERATIONS) 35
Probabilidade de Cruzamento (CXPB) 0.8
Probabilidade de Mutagdo (MUTPB) 0.35
Torneio de Selecdo (Tournament) 5

Os valores dos parametros foram definidos com base em experimentagdo empirica.
Foram realizados testes preliminares com diferentes configuracdes de tamanho de
populacdo, nimero de geracdes e taxas de mutagdo e cruzamento. Optou-se pelos va-
lores apresentados por proporcionarem um bom equilibrio entre desempenho e tempo de
execugdo nos experimentos realizados. No entanto, ndo foi realizado um processo sis-
tematico de otimizagdo.

O processo evolutivo consistiu em trés etapas principais: inicializacdo da
populacdo, execucao do laco evolutivo com operadores de selecdo, cruzamento e mutagao
(via algorithms.eaSimple), e armazenamento do melhor programa evoluido. A
funcdo de avaliagdo (evaluate_program) foi adaptada dinamicamente para cada
indice de mercado (S&P 500, NASDAQ e Nikkei), garantindo que a evolugdo ocorresse
no contexto de dados apropriado e permitindo a geracao de estratégias especificas para
cada mercado analisado.

Essa func¢do de fitness foi projetada para quantificar a qualidade de cada estratégia
evoluida com base no Sortino Ratio. Primeiramente, a arvore sintatica do individuo €é



compilada com toolbox.compile (). Em seguida, essa func¢do € aplicada linha a
linha sobre o conjunto de treino, gerando sinais de negociacdo: valores superiores a 0.5
sdo interpretados como compra (1.0), e os demais como manutenc¢do (0.0). Os retornos
simulados sdo obtidos pela multiplica¢do do sinal pela variacdo didria do ativo.

O desempenho da estratégia é entdo avaliado com o Sortino Ratio, que penaliza
apenas a volatilidade negativa — favorecendo estratégias que maximizam retorno com
menor exposi¢do ao risco de perda. Erros de execu¢do, como divisio por zero, resultam
automaticamente em penaliza¢des de aptidao.

Essa abordagem permitiu a geracdo de estratégias personalizadas para cada mer-
cado, refletindo as caracteristicas especificas de volatilidade e comportamento de cada
indice analisado.

4. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta e interpreta os resultados obtidos a partir da validagdo cruzada dos
modelos aplicados aos trés indices financeiros analisados: S&P 500, Nikkei 225 e NAS-
DAQ. Foram utilizadas quatro métricas: RMSE e MAE para quantificagao do erro de
previsdo, além de Sharpe Ratio e Sortino Ratio para avaliacdo do retorno ajustado ao
risco.

Desempenho no Indice S&P 500

A Figura 1 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos no indice S&P 500, compa-
rando as métricas de erro (RMSE e MAE) e de risco-retorno (Sharpe e Sortino Ratios).
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Figura 1. Desempenho dos algoritmos no indice S&P 500 com base em RMSE,
MAE, Sharpe e Sortino Ratio.



Observa-se que o SVM obteve os menores valores de erro, demonstrando alta
acurdcia pontual. Contudo, seus Sharpe e Sortino Ratios foram negativos, sugerindo que,
apesar da boa previsdo dos retornos, a estratégia gerada ndo resultou em performance su-
perior ao mercado. Em contrapartida, o AdaBoost apresentou erros mais elevados, porém
com excelente desempenho ajustado ao risco, com Sharpe Ratio superior a 1.0. O XG-
Boost e 0o LSTM também se destacaram, apresentando combinacdes sdlidas de acuricia e
retorno ajustado ao risco.

Desempenho no Indice Nikkei 225
Na Figura 2, sdo apresentados os resultados dos algoritmos aplicados ao indice Nikkei
225, com foco nas mesmas métricas.
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Figura 2. Desempenho dos algoritmos no indice Nikkei 225 com base em RMSE,
MAE, Sharpe e Sortino Ratio.

Neste mercado, o LSTM obteve destaque com um Sortino Ratio superior a 2.5,
revelando excelente capacidade de mitigar perdas em cendrios volateis. O AdaBoost man-
teve bom equilibrio entre erro e risco-retorno. O SVM, apesar da boa acurécia, apresentou
novamente métricas negativas de risco-retorno, enquanto o DNN teve desempenho neu-
tro em todas as métricas. O XGBoost mostrou-se consistente, com valores positivos para
Sharpe e Sortino, ainda que inferiores aos do LSTM.



Desempenho no Indice NASDAQ

A Figura 3 exibe os resultados obtidos para o indice NASDAQ, mantendo o mesmo con-
junto de métricas.
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Figura 3. Desempenho dos algoritmos no indice NASDAQ com base em RMSE,
MAE, Sharpe e Sortino Ratio.

No NASDAQ, os erros absolutos foram, em geral, mais elevados. O LSTM e o
AdaBoost novamente se destacaram com métricas positivas de risco-retorno, apesar de
apresentarem erros médios superiores aos do SVM. Este ultimo manteve seu padrao de
baixa efetividade em retorno ajustado ao risco, o que reforc¢a a limitacao de sua estratégia
preditiva nesse mercado. O DNN apresentou desempenho intermediario, sem se destacar
em nenhuma das métricas.

Desempenho da Programacao Genética

A GP apresentou, de forma geral, os melhores resultados em termos de RMSE e MAE
nas trés bases analisadas, superando a maioria dos algoritmos comparados. Conforme
mostra a Tabela 5, os menores valores de erro ocorreram no indice S&P 500, com RMSE
de 0,7166 e MAE de 0,4800. No indice Nikkei, os valores foram mais elevados, embora
ainda competitivos.



Tabela 5. Métricas de desempenho da Programacao Genética.

Métrica NASDAQ S&P 500 Nikkei
RMSE 0.8901 0.7166  1.2553
MAE 0.5042 0.4800  0.6542

Sharpe Ratio ~ -0.0907 -0.0698  0.0157
Sortino Ratio  -0.0979 -0.0496  0.0147

No entanto, seus indices financeiros de desempenho ajustado ao risco, como
Sharpe e Sortino Ratios, ficaram negativos nos indices NASDAQ e S&P 500, e ape-
nas levemente positivos no Nikkei. Isso indica que, apesar da boa precisdo preditiva, a
GP teve desempenho inferior na gerac@o de retornos financeiros ajustados ao risco. Essa
tendéncia pode ser visualizada de forma consolidada na Figura 4, que destaca o contraste
entre a acuricia pontual e o retorno ajustado ao risco.
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Figura 4. Desempenho da Programacao Genética com base em RMSE, MAE,
Sharpe e Sortino Ratio.

Sintese Comparativa

A andlise dos trés mercados indica que algoritmos como AdaBoost e LSTM, ainda que
ndo apresentem a menor magnitude de erro, sdo superiores quando o objetivo envolve
retorno ajustado ao risco. A GP, por sua vez, destacou-se por apresentar geralmente os
melhores resultados em termos de RMSE e MAE, demonstrando alta precisao preditiva.
Contudo, seus indices Sharpe e Sortino sugerem que o método de frading baseado na GP
pode ser aprimorado para melhor aproveitamento do retorno ajustado ao risco.

Esses resultados demonstram a importancia de se avaliar os modelos nao apenas
com base em acurdcia pontual, mas considerando o risco envolvido nas decisdes geradas.
A escolha do modelo ideal depende diretamente do perfil de risco do investidor e do
comportamento especifico de cada mercado financeiro.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma analise comparativa entre a GP e cinco algoritmos de ML
na tarefa de previsao de tendéncias financeiras, utilizando os indices S&P 500, Nikkei



225 e NASDAQ. Para além das métricas tradicionais de erro, como RMSE e MAE, foram
adotadas medidas ajustadas ao risco, como o Sharpe Ratio e o Sortino Ratio, aproximando
a avaliacdo dos modelos ao contexto real da tomada de decisao no mercado financeiro.

Os resultados mostraram que algoritmos com maior acurdcia pontual, como o
SVM e a GP, ndao necessariamente produziram estratégias de investimento superiores.
Por outro lado, abordagens como AdaBoost € LSTM mostraram maior consisténcia em
retorno ajustado ao risco, especialmente em mercados voléteis.

Este estudo apresenta, no entanto, algumas limitagdes. A andlise foi restrita a trés
indices amplos de mercado e ndo considerou ativos individuais. Os algoritmos foram ava-
liados de forma isolada, sem investigar arquiteturas hibridas ou estratégias de ensemble, e
nao houve ajuste automatizado de hiperparametros, o que pode ter limitado o desempenho
de alguns modelos. Além disso, os critérios de geracao de sinais de negocia¢do adotaram
limiares fixos, desconsiderando estratégias mais refinadas de alocacao.

Como trabalhos futuros, propde-se explorar modelos hibridos que combinem GP
com redes neurais profundas ou métodos de ensemble, como em arquiteturas do tipo GP-
LSTM ou GP-XGBoost. Também se sugere aplicar os modelos a ativos individuais, como
acoes e criptomoedas, e empregar técnicas de AutoML para ajuste dindmico de pardmetros
ao longo do processo evolutivo.
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