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Abstract

L'objectiu d'aquest estudi és analitzar I'evolucio
temporal dels factors economics, financers i operatius
que condicionen el comportament de les empreses de
I'Euro stoxx 50 durant el periode 2005-2025, identificant
patrons latents en les dades i modelitzant la seva relacio
amb el preu de cotitzacié. Per assolir aquest proposit,
s'apliquen I'Analisi de Components Principals (PCA),
una técnica estadistica de reducci6 de Ila
dimensionalitat, i la Regressié sobre Components
Principals (PCR), una regressié lineal multiple que
utilitza els components obtinguts com a variables
independents, sobre un conjunt de més de 300
variables. Els resultats permeten identificar patrons
temporals clars, tot i que no s'observa un comportament
homogeni entre sectors. Aixi mateix, el model predictiu
desenvolupat per explicar i predir I'evolucio del preu de
les accions de les empreses integrants de I'index revela
que l'entorn macroeconomic i [I'eficiencia financera
constitueixen els factors amb major incidéncia sobre la
valoracié borsaria. En conseqléncia, la metodologia
PCA-PCR es valida com una eina quantitativa
multivariable eficag per donar suport a la presa de
decisions d'inversid, gestio de carteres i analisi financera
en els mercats de renda variable europeus.

Paraules clau: PCA - PCR - Euro stoxx 50
comportament borsari - reduccié de dimensionalitat -
mercat europeu.
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1. Introduccio |
contextualitzacio

La prediccio del comportament dels mercats borsaris ha
constituit, des de fa décades, un dels reptes centrals de
la recerca financera contemporania. La necessitat
d'anticipar els moviments del preu de les accions
respon, d'una banda, a la voluntat dels inversors
d'assignar els seus recursos de manera eficient i, de
l'altra, a linterés dels gestors corporatius per
comprendre els mecanismes que articulen la valoracio
de les seves empreses en l'ambit dels mercats de
capitals. Tradicionalment, les aproximacions al
problema han combinat dues grans families de
variables: les endogenes de I'empresa —indicadors de
liquiditat,  rendibilitat,  solvéncia,  eficiencia i
endeutament— i les exdgenes al seu perimetre
comptable —condicions macroecondmiques, evolucio
del marc legal, dinamiques tecnologiques i factors de
sentiment de mercat.

El panorama financer ha experimentat, durant les dues
ultimes décades, una transformacié profunda impulsada
per dos grans motors: la proliferacié d'informacio
financera accessible en temps real i el progrés
exponencial en la capacitat de calcul, recentment
reforcat per I'aveng de la intel-ligéncia artificial. Aquesta
transformacio ha obert la porta a metodologies d'analisi
cada cop més sofisticades, que han passat dels models
de regressid lineal classics als sistemes hibrids que
combinen técniques estadistiques de reduccid de la
dimensionalitat. El resultat és un camp de recerca on la
capacitat d'integrar grans volums de variables —de
naturalesa heterogénia— s'ha convertit en un avantatge
competitiu decisiu, tant per als participants professionals
dels mercats com per a la recerca académica.

En aquest context, el present treball s'inscriu en la linia
de la recerca quantitativa aplicada al mercat borsari
europeu. L'objectiu principal és analitzar I'evolucié
temporal de les variables econdmiques, financeres i
operatives de les empreses que formen part de I'index
Eurostoxx 50 durant el periode 2005-2025, a partir
d'observacions anuals agregades per empresa, amb la
finalitat d'identificar patrons latents en les dades, reduir
la dimensionalitat del conjunt de variables i modelitzar la
relacié entre aquestes variables i el preu de cotitzacio.

1LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) és una
técnica de regressio regularitzada proposada per Tibshirani (1996)
que realitza simultaniament estimacié i selecci6 de variables
mitjangant una penalitzacié L1 sobre els coeficients, especialment util
en contextos amb un elevat nombre de variables explicatives.
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L'ds d'una freqliéncia anual respon a la necessitat
d'homogeneitzar les dades comptables, financeres i
macroeconomiques disponibles, evitant els problemes
derivats de la manca de comparabilitat temporal entre
fonts amb frequiéncies diferents i garantint la coheréncia
dels indicadors analitzats al llarg del periode d'estudi.
Aixi mateix, el conjunt de dades supera les 300 variables
explicatives, moltes de les quals presenten elevats
nivells de correlacié i redundancia informativa. Aquesta
situacid6 genera problemes de multicol-linealitat,
incrementa la complexitat computacional i dificulta la
interpretacié econdmica dels resultats, fet que justifica
I'aplicacio de técniques de reduccié de dimensionalitat.
Per assolir aquest proposit, s'apliquen I'Analisi de
Components Principals (PCA) i la Regressid sobre
Components Principals (PCR), que permeten condensar
la informacié continguda en un nombre elevat de
variables en un conjunt reduit de dimensions latents i
utilitzar-les posteriorment en la modelitzacio del preu de
les accions. Tot i que existeixen alternatives
metodoldgiques per al tractament de dades d'alta
dimensionalitat, com ara la regressié LASSO?, s'ha optat
per l'enfocament PCA-PCR perque facilita
simultaniament la reduccié de dimensionalitat, la
mitigacio dels problemes de multicol-linealitat i la
interpretaci6 econdmica dels factors subjacents.
L'analisi s'ha desenvolupat utilitzant el llenguatge de
programacioé R i I'entorn integrat de desenvolupament
RStudio? com a plataforma de computacio estadistica.
L'eleccio de I'Eurostoxx 50 com a univers de referéncia
no és casual. Es tracta de l'index de referéncia per
excel-léncia del mercat d'accions de la zona euro,
integrat per cinquanta empreses de gran capitalitzacié
borsaria distribuides en onze paisos i en sectors tan
diversos com la banca, I'energia, la industria, el consum
i la tecnologia. La seva composicid garanteix una
diversitat estructural significativa i una representativitat
suficient per a l'analisi comparativa entre empreses,
sectors i cicles econdmics. La cobertura temporal de
dues décades —de 2005 a 2025— permet, a més,
incorporar multiples fases del cicle economic: I'expansio
prévia a la crisi financera global (2005-2008), la recessi6
i la recuperaci6 (2008-2019), l'impacte de la pandémia
de la COVID-19 (2020) i el context inflacionari post
pandémia (2021-2025).

2RStudio és un entorn integrat de desenvolupament (IDE) per al
llenguatge de programacié R que facilita la gestié de dades, I'analisi
estadistica, la programacio i la visualitzacio de resultats (Posit Team,
2024).
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2. Marc teoric:
indicadors, tecniques i
literatura de referéncia

2.1. Indicadors financers endogens

Els indicadors interns de les empreses continuen sent la
base sobre la qual la majoria d'inversors i analistes
construeixen els seus models de prediccié de rendibilitat
i creixement borsari. La literatura classica, amb Fama i
French al capdavant, va assentar les bases dels models
multifactorials, que han estat progressivament ampliats
per integrar noves categories de variables. En el camp
nacional, diverses investigacions han posat en relleu
que els ratios de rotacié d'actius i els marges operatius
presenten la major consisténcia predictiva en periodes
d'alta volatilitat. Paral-lelament, els indicadors basats en
fluxos de caixa lliure ajustats i la volatilitat dels beneficis
han ofert resultats superiors a la rendibilitat comptable
quan s'incorpora el component de risc de liquiditat.

Més recentment, I'auge de la intel-ligéncia artificial ha
permés derivar caracteristiques sintétiques a partir de
dades comptables i de mercat, fins al punt de proposar
enfocaments basats en xarxes neuronals de grafs
("Graph Neural Networks")® per modelar les relacions
Inter empresarials, amb la conclusio que la connectivitat
dins de les xarxes sectorials millora la prediccié de preus
per sobre de les métriques comptables aillades. En tot
cas, la literatura convergeix en una premissa central: els
indicadors endodgens no s'han d'interpretar de forma
aillada, siné com a part de sistemes d'interaccié entre
eficiencia operativa, innovacié i resiliéncia financera.

2.2. Factors macroeconémics exogens

L'estudi dels factors macroeconomics exdgens segueix
essent central per comprendre la dinamica dels mercats
financers globals. La recerca recent emfatitza la relacié
entre els cicles econodmics, la politica monetaria i el
comportament borsari, destacant com els canvis en la

3Graph Neural Networks (GNN): models d'aprenentatge profund
dissenyats per processar dades estructurades en forma de graf,
permetent capturar les relacions i interdependéncies existents entre
diferents entitats connectades. En I'ambit financer, s'utilitzen per
modelitzar les connexions entre empreses, sectors o mercats i millorar
la precisio predictiva dels models tradicionals.

4Economic Sentiment Index (ESI): indicador compost elaborat per la
Comissié Europea que sintetitza les expectatives i percepcions
d'empreses i consumidors sobre I'evolucié de I'activitat econdmica de
la zona euro a partir d'enquestes de confianga sectorials i de consum.
5Economic Policy Uncertainty (EPU): index que mesura el grau
d'incertesa associat a la politica econdomica mitjangant I'analisi de
contingut de mitjans de comunicacio i altres indicadors relacionats
amb decisions governamentals, regulacié i politica fiscal o monetaria.
6Els models ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
modelitzen séries temporals a partir dels seus retards i errors, mentre
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liquiditat i en els tipus d'interés condicionen les
trajectories sectorials i geografiques. En I'ambit
europeu, s'ha evidenciat que el tipus de canvi efectiu de
l'euro i els indexs de confiangca econdmica ("Economic
Sentiment Index")* resulten més predictius dels
rendiments borsaris que les taxes d'atur o la inflacid,
especialment en contextos d'incertesa politica i social.

Una linia emergent és la incorporacié de factors
climatics i de sostenibilitat ambiental entre les variables
exdgenes. Determinades investigacions han mostrat
que els xocs climatics extrems afecten tant la volatilitat
de les series financeres com el dinamisme dels
inversors en sectors com I'energia i les assegurances.
En paral-lel, els indexs d'incertesa de politica econdmica
(EPU)5 i la volatilitat implicita (VIX) s'han consolidat com
a poderosos explicadors dels rendiments a curt termini,
reforgant la nocié que els factors exdgens no unicament
influeixen en les empreses a través dels mecanismes de
transmissid macroeconomica, sind també mitjancant
canvis en la percepcié del risc sistémic.

2.3. Técniques estadistiques i aprenentatge
automatic

La predicci6 borsaria ha transitat dels models estadistics
tradicionals —regressions lineals, models ARIMA i
GARCH®— cap a sistemes hibrids potenciats per
I'aprenentatge automatic i el deep learning. Estudis
recents han posat en relleu com les dinamiques dels
mercats financers presenten patrons no lineals que
escapen a l'analisi convencional, i que requereixen
meétodes capacos d'aprendre dependéncies complexes
i adaptatives. Dins d'aquest paradigma, I'enfocament
multimodal ha guanyat preeminéncia: els models
incorporen variables financeres historiques, indicadors
macroeconomics, metriques ESG, indicadors de
sentiment i factors técnics.

En el camp de la reduccio de la dimensionalitat, el PCA”
i els autoencodificadors® han demostrat la seva utilitat
per condensar la informacié continguda en grans volums
de caracteristiques financeres sense una peérdua
significativa de capacitat predictiva. La Regressio sobre

que els models GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional
Heteroskedasticity) capturen la volatilitat condicional de les seéries
financeres (Bollerslev, 1986; Box i Jenkins, 1976).

7L'Analisi de Components Principals (PCA) és una técnica estadistica
de reduccié de la dimensionalitat que transforma un conjunt de
variables  correlacionades en components ortogonals (no
correlacionats) ordenats per la variancia que expliquen. Referéncia
fonamental: Jolliffe, L.T. (2002). Principal Component Analysis.
Springer. Aplicada en finances per: Gu, Kelly i Xiu (2024); Carbé-
Valverde et al. (2020).

8Autoencodificadors  (Autoencoders):  xarxes  neuronals  no
supervisades que aprenen representacions comprimides de les dades
mitjangant una capa latent de menor dimensié, utilitzades
habitualment per a la reducci6 de dimensionalitat i I'extraccié
automatica de caracteristiques complexes en conjunts de dades
d'elevada dimensié.
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Components Principals (PCR) constitueix, precisament,
una técnica hibrida que combina el PCA amb la
regressio lineal multiple, amb ['objectiu de modelitzar la
relacié entre una variable dependent —en aquest cas,
el preu de I'acci6o— i un conjunt de variables explicatives,
evitant els problemes derivats de la multicol-linealitat i
I'excés de dimensionalitat. En el present treball, la
combinacio PCA-PCR es justifica, d'una banda, per la
naturalesa de les dades —més de 300 variables amb un
elevat grau de correlacié entre elles— i, de l'altra, per la
conveniéncia d'obtenir components latents
interpretables des d'un punt de vista economic.

3. Disseny de la
recerca | metodologia

3.1. Mostra, dades i variables

La mostra de I'estudi comprén les cinquanta companyies
que integren l'index Eurostoxx 50 a data 21 de setembre
de 2025, tal com han estat identificades en les
plataformes TIKR Terminal® i Morningstar. El periode
d'analisi abasta vint anys, de 2005 a 2025, la qual cosa
permet incorporar multiples cicles economics rellevants
i garanteix la robustesa dels models predictius, en linia
amb les recomanacions metodologiques de la literatura
especialitzada que subratlla la importancia d'incloure
diverses fases del cicle econdomic en la validacié de
models financers, les dades s’agreguen anualment.

Les variables independents s'agrupen en quatre
categories de caracter endogen: el balan¢ de situacié
(99 variables), el compte de resultats (90 variables),
l'estat de fluxos d'efectiu (79 variables) i els ratios
financers anualitzats (74 variables). A aquestes
s'afegeixen deu variables macroeconomiques exdogenes
de la zona euro, obtingudes d'Eurostat, de la Comissié
Europea i de Trading Economics: el Producte Interior
Brut anual, I'index de productivitat, la taxa d'atur, el salari
mig mensual brut, I'index del cost laboral, la formacio
bruta de capital fix, I'index de mercat borsari de la zona
euro (EU50), la inflaci6 mesurada per I'HICP, el deute
public total i el tipus de canvi EUR/USD al tancament de
cada any. La variable dependent és el preu de cotitzacié
de les accions, concretament el preu de tancament de
I'ditim dia habil de cada any —o I'1 d'octubre de 2025
per a I'any en curs. El nombre total d'observacions és n
= 50 empreses x 21 anys = 1.050 observacions
empresa-any, amb un conjunt de més de 300 variables

9TIKR Terminal:
https://www.morningstar.com/

https://tikr.com/ Morningstar:

OBSERVATORI DE DIVULGACIO FINANCERA

PAG 4

independents, fet que justifica I'aplicacié del PCA per
reduir la dimensionalitat.

3.2. Tractament i processat de dades

El tractament previ de les dades ha seguit un protocol
rigords per garantir la qualitat estadistica del conjunt. En
primer lloc, s'han seleccionat les observacions anuals
per empresa i s'ha reorganitzat la base de dades en
format ample (wide format), amb cada fila representant
una combinacid empresa-any. En segon lloc, s'han
convertit les cadenes buides i els valors absents en nuls,
i s'han eliminat les columnes amb més del 30% de
dades mancants. Finalment, s'ha aplicat una
normalitzacié individual per a cadascuna de les
variables —mitjana zero i desviacié estandard igual a
u— per evitar que les diferéncies de magnitud
distorsionin els resultats del PCA. El resultat és una
matriu de dades neta, homogénia i apta per a I'analisi
multivariable.

3.3. Analisi de Components principals (PCA)

El PCA és una tecnica estadistica de reduccioé de la
dimensionalitat que transforma un conjunt de variables
independents altament correlacionades de forma lineal
en un nou conjunt de variables no correlacionades,
denominades components principals mitjangant un
procés de projeccié de la informacié original en un nou
espai de menor dimensi6. Cadascun d'aquests
components és una combinacio lineal de les variables
originals, ordenat en funci6 de la quantitat de variancia
que explica de la matriu de variancies-covariancies de
les variables originals, denominada "S". En el cas
d'aquest estudi, on es treballa amb més de 300 variables
financeres i macroeconomiques per a 50 empreses i 21
anys, el PCA permet superar tres reptes clau: la
multicol-linealitat entre variables, el soroll i la
redundancia informativa, i la impossibilitat de visualitzar
les relacions en espais de dimensid superior a tres.

Tot i que existeixen variants avangades com I'Analisi de
Components Principals No Lineal (NLPCA) —
dissenyada per capturar estructures complexes
mitjangant xarxes neuronals—, en aquest estudi s'ha
descartat el seu Us. Aquesta decisid es justifica per
I'elevat cost computacional d'aquestes técniques, el risc
de sobre ajustament (overfitting) davant [alta
dimensionalitat temporal de les dades i, principalment,
per l'objectiu de preservar la maxima interpretabilitat
econOmica dels factors obtinguts, una qualitat que es
perdria amb la naturalesa de "caixa negra" de
I'enfocament no lineal.
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El procediment d'aplicaciéo ha seguit cinc etapes. En
primer lloc, s'ha construit la matriu d'entrada excloent la
variable dependent (PRICE) per evitar que influeixi en
I'extraccio dels components latents. En segon lloc, s'ha
aplicat Il'algorisme NIPALS'", que calcula els
components principals de forma iterativa sense
necessitat d'imputar préviament els valors absents,
especialment Gtil en matrius de gran mida i amb dades
incompletes. En tercer lloc, per validar i complementar
els resultats, s'ha realitzat una imputacio de dades i una
PCA classica'' amb el nombre optim de components’2.
En quart lloc, s'ha realitzat una agrupacié automatica
dels perfils anuals mitjangant I'algorisme K-means
aplicat sobre les coordenades mitjanes per any. En
cinqué i ultim lloc, s'ha calculat el perfil mig per empresa
al llarg del periode, agregant les coordenades de PCA
per any, amb l'objectiu de classificar les empreses per
sector i detectar similituds estructurals.

3.4. Regressio sobre components principals
PCR

La Regressié de Components Principals (PCR, per les
seves sigles en anglés) és una técnica hibrida que
combina I'’Analisi de Components Principals (PCA) amb
la regressio lineal mdltiple, permeten modelitzar la
relacio entre la variable dependent (preu) amb el conjunt
de variables explicatives, fent us de les components
principals obtingudes amb anterioritat. D’aquesta
manera s’eliminen els problemes de multicol-linealitat
que frequentment s’invaliden en les estimacions de
mercat.

En el marc de l'estudi, la PCR és adequada per tres
punts: I'elevat nombre de variables inicials (més de 300
variables), la influencia simultania de multiples factors
interns i externs sobre el preu, i la necessitat d’'un
enfocament robust i sintétic que faciliti la interpretacio
dels resultats.

L’especificacié estandard d’aquest model
seglent forma:

PRICEi = Bo + B:Dim.1i + -+ + BsDim.5i + € (1)
on PRICE; és el preu de tancament anual de l'acci6 per
a l'observacié i, Dim.ki representa el valor del
component principal k per a la mateixa observacio, Bk
son els coeficients estimats per minims quadrats
ordinaris (MQO) i €; és el terme d'error aleatori.

pren la

No obstant aixd la modelitzacio directa dels preus en els
seus nivells originals presenta limitacions severes en
'ambit dels mercats financers, com I'asimetria en la

TONIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares): algoritme iteratiu
per al calcul del PCA en preséncia de valors absents. Wold, H. (1966).
Nonlinear estimation by iterative least squares procedures.

MLa PCA classica s'obté per descomposici6 espectral
(eigendecomposition) de la matriu de covariancies S o per
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distribucio, I'neteroscedasticitat i problemes d’omissio
de dinamiques temporals i estructurals. Per aquest
motiu, s’amplia la recerca implementat una estratégia
d’estimacié progressiva en sis estadis (models 0 a 5).
Aquest enfocament permet aillar I'aportacié marginal de
cada transformacié i variable de control sobre la
capacitat explicativa del model (R? ajustat) i garanteix la
robustesa dels coeficients estimats:

» Model 0 (original): Constitueix la linia de base descrita
a I'equacio (1), on es modelitza el preu en nivells en
funcid Unica dels components principals generats per
la PCA.

* Model 1 (Log-lineal) Incorpora la transformacié
logaritmica de la variables dependent (log(Pricei)).
Esvaint I'asimetria de la distribucié de preus, reduint
limpacte d’observacions extremes (outliers) i
reinterpreten els  coeficients en variacions
percentuals.

» Model 2 (inércia temporal/dinamic) Afegeix el retard de
la variable dependent en escala logaritmica
(log(Priceit1)) com a variable explicativa. Permetent
capturar l'autocorrelacié i la inércia inherent als
mercats financers, capturant la desviacié del valor del
preu respecte el seu propi passat.

* Model 3 (efectes fixos de temps) Incorpora un vector
de variables ficticies dany (any_factor), que
absorbeix els xocs macroecondmics globals i
temporals (com ara crisis de mercat o canvis
regulatoris) que afecten de manera simultania i
homogeénia totes les empreses de la mostra en un
mateix periode.

* Model 4 (efectes fixos d’empresa) Substitueix els
controls temporals per un vector de variables ficticies
a nivell empresarial (Empresa_factor). Permetent
capturar I'heterogeneitat no observada i invariant en
el temps de cada companyia.

* Model 5 (Efectes fixos Bidireccionals) Integra els
simultaniament els components de la PCA, el preu
retardat, i els efectes fixos tant de temps com
d’empresa. Permetent la neteja del biaix per variables
omeses tant en la dimensié transversal com temporal,
oferint un marc de contrast més robust per a la
validacié dels components del model PCR.

4. Analisi de resultats

4.1. La variancia explicada i la composicié dels
components

L'aplicacié del PCA al conjunt global de dades ha
permés identificar la distribucio de la variancia explicada
entre els components principals. El primer component

descomposicié en valors singulars (SVD) de la matriu de dades
centrada.

12E| nombre optim de components s'ha determinat combinant el criteri
del grafic de sediment (scree plot) i el llindar de variancia acumulada
explicada del 60%, tal com es detalla a la secci6 d'Analisi de resultats.
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principal explica aproximadament el 27% de la variancia
total, i els seguients aporten menys informacié de forma
decreixent. A partir del sisé component, l'increment
marginal de la variancia explicada s'aplana per sota del
3%, la qual cosa indica una pérdua d'eficiencia en la
incorporacio de noves dimensions. La suma acumulada
dels cinc primers components supera el 60% de la
variancia total, llindar considerat adequat en els estudis
financers per garantir la interpretabilitat sense reduir la
capacitat explicativa. En consequéncia, el model es
construeix a partir d'aquestes cinc dimensions latents.

Figura 1. Grafic de la variancia explicada per les 20
primeres components principals
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L'analisi de la composicio interna de cadascun dels
components permet identificar el seu significat economic
i conéixer la contribucié de cada una de les variables
que componen la dimensid.

Dim.1 recull variables de patrimoni net, resultats
comptables i flux de caixa operatiu. S'interpreta com la
dimensio d'estabilitat financera i rendibilitat operativa,
amb una alta correlacié interna entre net income i
patrimoni net acumulat.

Figura 2. Contribucié relativa de les variables a la
Dimensié 1 (PCA).
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Dim.2 agrupa variables d'escala i estructura de deute
(Total Assets, Total Liabilities, Net Interest Income).
S'interpreta com la dimensié d'escala operativa i
exposicié financera, i captura principalment les
caracteristiques del sector bancari i assegurador.

Figura 3. Contribucié relativa de les variables a la
Dimensié 2 (PCA).
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Dim.3 esta

dominada per les

nou variables

macroeconomiques de l'estudi (GFCF, PIB, deute
public, salari, cost laboral, productivitat, EU50, atur i
HICP), que aporten més del 65% de la contribucid total.
S'interpreta com la dimensié de l'entorn econdomic
agregat de la zona euro.

Figura 4. Contribucié relativa de les variables a la
Dimensié 3 (PCA).
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Dim.4 recull variables de flux de caixa i liquiditat (Free
Cash Flow, Cash from Operations, Changes in Cash).
S'interpreta com la dimensié de dinamica de liquiditat i
eficiencia operativa.

Figura 5. Contribucié relativa de les variables a la
Dimensié 4 (PCA).
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Dim.5 recull indicadors de rendibilitat (ROE, ROIC,
ROA, Net Income Margin). S'interpreta com la dimensio
de rendibilitat i eficiéncia financera.

Figura 6. Contribucié relativa de les variables a la
Dimensié 5 (PCA).
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4.2. Agrupacié temporal: I'empremta dels
cicles economics

L'analisi grafica dels perfils anuals en [l'espai
bidimensional dels components principals revela una
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evolucié temporal clara i coherent amb els grans cicles
econOmics de la zona euro durant el periode estudiat.
Quan es representa la distribucié dels anys en el pla
Dim.1 versus Dim.2, s'observen quatre grans
agrupaments sequlencials: els anys 2005-2011 es
concentren a la zona superior esquerra del grafic,
reflectint una etapa marcada per balangos tensionats i
un alt apalancament, amb la crisi financera global com a
punt d'inflexié central; els anys 2012-2016 se situen al
centre esquerre, mostrant una etapa de recuperacio i
consolidacio; els anys 2017-2020 apareixen al centre
del grafic, amb estructures patrimonials estables i una
activitat operativa moderada que caracteritza la fase de
maduresa; i els anys 2021-2025 es desplacen cap a
I'extrem inferior dret, suggerint una transformacié
estructural amb menys exposicié financera perd amb
una solida solidesa comptable.

Figura 7. Grafic agrupat per perfils anuals en el
espai PCA (Dim. 1 vs. Dim 2.)
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La projeccio en el pla Dim.1 versus Dim.3 —que
confronta I'estabilitat comptable amb el context
macroeconomic— és particularment reveladora. Els
anys previs i immediatament posteriors a la crisi del
2008 es concentren a la zona inferior esquerra,
combinant fragilitat comptable i entorn macroecondmic
desfavorable. L'any 2020, marcat per la pandémia de la
COVID-19, apareix sistematicament com un extrem en
la majoria dels grafics construits, confirmant limpacte
disruptiu i singular d'aquest any sobre I'eficiéncia
operativa i els fluxos de caixa agregats. Els anys 2022-
2025, en canvi, se situen a I'extrem superior dret, amb
valors elevats en ambdues dimensions, evidenciant un
context de dinamica macroecondmica intensa —
parcialment vinculat als processos inflacionaris post
pandémia— i d'expansio estructural de les empreses de
I'index.

Figura 8. Grafic agrupat per perfils anuals en el
espai PCA (Dim. 1 vs. Dim 3.)
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Un dels resultats més rellevants de I'analisi temporal és
que les dimensions vinculades a factors estructurals i
macroeconomics —especialment Dim.1, Dim.2 i
Dim.3— generen agrupaments clarament sequencials i
lineals al llarg del temps. En contrast, les dimensions
relacionades amb la gestié interna —Dim.4 i Dim.5—
mostren agrupaments menys lineals, reflectint que
l'evolucié de la liquiditat i la rendibilitat no segueix
sempre una trajectoria temporal continua, siné que
respon a canvis interns en la gestid, decisions
estratégiques puntuals o xocs especifics de cada
empresa o sector.

Figura 9. Grafic agrupat per perfils anuals en el
espai PCA (Dim. 4 vs. Dim 5.)
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4.3. Perfils empresarials: la limitacié de la
segmentacié sectorial

A diferéncia dels patrons temporals, I'analisi dels perfils
empresarials no ha permés identificar agrupaments
sectorials consistents. Malgrat I'aplicaci6 de les
mateixes técniques de reduccié de la dimensionalitat i
de clustering, els resultats mostren una dispersi
significativa entre sectors, sense una segmentacio clara
que permeti diferenciar els comportaments financers
agregats per activitat econdmica. L'Unica excepcid
parcial és el sector financer, que en alguns grafics
tendeix a concentrar-se en zones especifiques de I'espai
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PCA, perd amb una elevada variacié interna que no
permet establir-ne una diferenciacié robusta.

Figura 10. Grafic d'agrupament per perfils
empresarials en el espai PCA (Dim. 1 vs. Dim 3.)
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Figura 11. Grafic d'agrupament per perfils
empresarials en el espai PCA (Dim. 2 vs. Dim 5.)
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Aquesta limitacio té una lectura dual. D'una banda, posa
de manifest que les variables estructurals capturades
pel PCA no son suficients per discriminar els
comportaments financers per activitat econdmica; dit
altrament, les similituds entre empreses del mateix
sector es dilueixen quan s'analitzen a través de
dimensions tan amplies com les considerades en aquest
estudi. De l'altra, suggereix que els factors interns i
idiosincratics de cada empresa —la seva estratégia, la
seva posicié competitiva, la seva historia— exerceixen
una influéncia superior sobre els perfils financers
agregats que la mera pertinenga sectorial. Aquesta és,
en si mateixa, una conclusié d'interés per a la gestié de
carteres i per al disseny de models de valoracié
empresarial.

4.4. Resultats de la PCR: coeficients i capacitat
predictiva

Els resultats obtinguts en I'estimacio de la linia de base
(model 0), on es modelitza el preu en nivells en funcié
exclusiva dels cinc components principals seleccionats
anteriorment de la PCA, revelen una capacitat
explicativa feble, amb un coeficient de determinacié
ajustat (R? ajustat) de 0,1599. Aquesta feblesa inicial
evidencia que les relacions directe en els mercats

OBSERVATORI DE DIVULGACIO FINANCERA

finances estan distorsionades per fendmens
d’heteroscedasticitats i d’asimetria latents en les series
lineals originals.

Figura 12. Resum del model lineal 0 de regressio de
components principals

call:
Im(formula = PRICE ~ Dim.1 + Dim.2 + Dim.3 + Dim.4 + Dim.5, data = datos_pcr)

Residuals:
Min 10 mMedian 3q Max
-342.07 -81.03 -28.42 29.75 2067.74

Coefficients:
Estimate std.
(Intercept) 101.559

rror t value Pr(=|t])
.275 13.961 < 2e-16 *¥*

El

7
Dim. 1 -4.393 1.633 -2.690 0.007288 **
Dim. 2 -7.292 2.147 -3.396 0.000716 *¥**
Dim. 3 31.271 2.745 11.391 < Ze-1lf #%¥
Dim. 4 7.333 3.037 2.415 0.015966 *
Dim. 5 13.464 3.319 4.057 5.43e-03 #**¥

signif. codes: © **=*' 0,001 ‘**' Q.01 “*' 0.05 ‘.’ 0.1 ° "1
Residual standard error: 209.7 on 849 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1648, Adjusted R-squared: 0.1599
F-statistic: 33.52 on 5 and 849 DF, p-value: < 2.2e-16

Font: Elaboracié Propia mitjancant R

Amb la introduccio de la transformacio logaritmica sobre
la variable dependent (model 1), s’aconsegueix un
correccié immediata de [l'asimetria distributiva i de
'impacte dels valors extrems. En aquest estadi, I'ajust
assoleix un increment significatiu al 0,2662 (R? ajustat).
Des del punt de vista de la significacio estadistica,
destaquen que quatre dels cinc components principals
generats per la PCA, resulten altament significatius a un
nivell de confianga superior al 99,9% (p_value<0,001),
amb l'Unica excepcié de la quarta dimensi6o (flux de
caixa i liquiditat) on p_value=0,026. Aquests resultants
demostra I'eficacia de la reduccié de la variancia per
capturar els vectors latents del mercat un cop
estabilitzada la variancia de la variable dependent.

Figura 13. Resum del model lineal 1 (Log-lineal) de
regressié de components principals

call:
Im(formula = log_precio ~ Dim.1 + Dim.2 + Dim.3 + Dim. 4 + Dim.:
data = datos_pcr)

Residuals:
Min 10 wMedian 3q Max
-4.0597 -0.7035 0.1405 0.7061 3.2924

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri>|t|)

(Intercept) 3.860869 0.036381 106.123 <« 2e-16 ***

Dim. 1 -0.034194 0.008168 -4.186 3.13e-05 #***

Dim. 2 -0.081406 0.010740 -7.580 9.05e-14 #**

Dim. 3 0.172865 0.013729 12.591 < Ze-16 ***

Dim. 4 0.033866 0.015189 2.230 0.026 *

Dim. 5 0.150499 0.016596 9.068 <« 2e-16 ***

Signif. codes: 0 **#%’ 0.001 ‘**' 0.01 “*' 0.05 *." 0.1 * ' 1

Residual standard error: 1.049 on 849 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2705, Adjusted R-squared: 0.2662
F-statistic: 62.95 on 5 and 849 DF, p-value: < 2.2e-16

Font: Elaboracié Propia mitjangant

La transicid cap al model 2 (especificacié dinamica)
suposa el canvi estructural de major profunditat del
procés d’estimacié en incorporar el retard de la variable
dependent en escala logaritmica (log_price _lag1). Els
resultats obtinguts mostren un salt drastic en la capacitat
explicativa, on el R? ajustat se situa en un 0,8975.
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Aquesta magnitud confirma la dependéncia estocastica
altament persistent i una forta memoria de curt termini
en el procés de formacioé de preus, un comportament
canonic en I'analisi de series temporals financeres.

Figura 14. Resum del model 2 (inércia temporal) de
regressié de components principals

call:
Im(formula = log_precio ~ Dim.1 + Dim.2 + Dim.3 + Dim. 4 + Dim.5 +
log(PRICE_lagl), data = datos_pcr)

residuals:
Min 10 Median 3qQ Max
-4.1586 -0.1510 0.0149% 0.1767 2.4087

coefficients:
Estimate Std. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) 0.373460 0.050099 7.454 2.23e-13 w¥%*
Dim.1 -0.010881 0.003070 -3.545 0.000414 ===
Dim. 2 -0.015469 0.004116 -3.758 0.000183 ##*
Dim. 3 0.034779 0.005475 6.353 3.45e-10 ##¥%
Dim.4 -0.010938 0.005710 -1.916 0.055748 .

Dim. 5 0.033631 0.006409 5.247 1.95e-07 ***
log(PRICE_lagl) 0.916787 0.012676 72.324 <« Ze-16 *¥**

signif. codes: 0 **#%' 0,001 “*%" 0.01 “*' 0.05 “." 0.1 ° " 1
residual standard error: 0.392 on 848 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.8982, Adjusted R-squared: 0.8975
F-statistic: 1247 on 6 and 848 DF, p-value: < 2.2e-16

Font: Elaboraci6 Propia mitjancant

L’avaluacio de I'heterogeneitat no observada mitjangant
efectes fixos aillats s’ha articulat en els models 3 i 4. El
model 3 incorpora el vector de variables ficticies
temporals (any_factor), per contra el model 4 i fa émfasi
en I'heterogeneitat sectorial i empresarial mitjangant
'esquema d’efectes fixos d’empresa (empresa_factor).

Figura 15. Resum del model 3 (efectes fixos de
temp'3) de regressioé de components principals

Call:
In(formula = log_precio ~ Dim.1 + Dim.2 + Dim.3 + Dim.4 + Dim.5 +
log(PRICE_lagl) + Any_factor, data = datos_pcr)

Residuals:
Min 1Q Median 3 Max
-4.1763  -0.1273  -0.0023  0.1274 2.3111
Coefficients:
Estimate  Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.398187 0.111177 3.582  0.000361 **
Dim.1 -0.012589 0.007463  -1.687  0.091997 .
Dim.2 -0.011867 0.008801  -1.348  0.177909
Dim.3 0.025176 0.028807 0.874  0.382391
Dim. 4 -0.009278 0.009023  -1.028  0.304134
Din.5 0.033412 0.013423 2.489  0.013002 *
log(PRICE_lagl) 0.928708 0.011902  78.032 < 2e-16 *
Any_factor2007 -0.091693 0.088388 -1.037  0.299854
Any_factor2008 -0.610135 0.085475  -7.138  2.07e-12 ##
Any_factor2024 -0.065334 0.246398  -0.265  0.790955
-0.041679 0.251950  -0.165  0.868650

Any_factor2025

Signif. codes: 0 ‘s##’ 0,001 ‘#*” 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ‘ ' 1

Residual standard error: 0.3622 on 829 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9151, Adjusted R-squared:  0.9125
F-statistic: 357.3 on 25 and 829 DF, p-value: < 2.2e-16
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El model 4 assoleix un R? ajustat del 0,9125 i reflecteix
de primera ma limpacte de xocs macroeconomics
globals i transversals. Respecte el model 4 reporta un
R? ajustat del 0,9106 i un error residual del 0,3661.

13L’any de referéncia utilitzat en el model és 2005, corresponent al
primer any disponible de la mostra, respecte el qual s’interpreten els
coeficients de les dummies temporals.
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Figura 16. Resum del model 4 (efectes fixos
d’empresa’) de regressié de components
principals
Call:
Im(formula = log_precio ~ Dim.1 + Dim.2 + Dim.3 + Dim.4 + Dim.5 +
log(PRICE_lagl) + Empresa_factor, data = datos_pcr)
Residuqls:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.96952 -0.15297 0.01687 0.18014  2.37933

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 1.280282 0.127582 10.035 < 2e-16 ¢
Dim.1 -0.005537 0.007773 -0.712 0.476506
Dim.2 -0.022640 0.012772 -1.773 0.076678 .
Dim.3 0.060779 0.007674 7.921 7.92e-15 #*=
Dim.4 -0.007655 0.005742 -1.333 0.182810
Dim.5 0.040165 0.007883 5.095 4.35e-07 w»»
log(PRICE_lagl) 0.698385 0.023124 30.201 < 2e-16 wee
Empresa_factorAD -0.353791 0.155266 -2.219 0.022953 «
Empresa_factorADYEN 0.721806 0.190039 3.798 0.000157 #+=
Empresa_factorBBVA -0.668939 0.161901 -4.132 3.98e-05 #*=
Empresa_factorENEL -0.511521 0.128079 -3.994 7.10e-05 ##+
Signif. codes: 0 ‘s#s' 0.001 ‘s*’ 0.01 ‘¢’ 0.05 ‘." 0.1 “ ' 1
Residual standard error: 0.3661 on 799 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9164, Adjusted R-squared: 0.9106
F-statistic: 159.2 on 55 and 799 DF, p-value: < 2.2e-16
Font: Elaboraci6 propia mitjangant R
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Finalment, l'estimaci6 del model 5 (efectes fixos

bidireccionals) tanca la sequéncia mitjangant una
estructura completa que integra els components de la
PCA, la inércia temporal i els controls tant transversals
com longitudinals. Els resultats assoleixen el maxim
nivell d’ajust dels sis models presentats, amb un R?
ajustat del 0,9258 i I'error residual més baixa de la série
(0,3335). El comportament d’aquest model és robust,
atés que l'efecte net dels components de la PCR,
malgrat la inclusié d’'una matriu exigent de controls
bitemporals.

Figura 17. Resum del model 5 (efectes fixos
bidireccionals) de regressié de components
principals

Call:
1m(formula = log_precio ~ Dim.1 + Dim.2 + Dim.3 + Din.4 + Dim.5 +
1og(PRICE_lagl) + Any_factor + Empresa_factor, data = datos_pcr)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2.86914 -0.13466 0.00853 0.12962 2.28137
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 0.97649 0.14322 6.818 1.85e-11 see
-0.04090 0.01065 -3.838 0.000134 eee

Dim.2 0.03593 0.01601 2.244 0.025101 »
0im.3 -0.09700 0.03495 -2.776 0.005641 +e
Dim.4 -0.04598 0.01014 -4.534 6.70e-06 s+
Dim.5 0.10683 0.01640 6.515 1.31e-10 see
log(PRICE lagl) 0.69002 0.02306 29.920 < 2e-16 oo+
Any_factor2007 0.04981 0.08409 0.592 0.553766
Any_factor2008 -0.50235 0.07979 -6.296 5.10e-10 oo+
Any_factor2024 1.20974 0.29670 4.0717 5.02e-05 oo
Any_factor2025 1.27597 0.30447 4.191 3.10e-05 se+
Empresa_factorAD -0.47149 0.14488 -3.254 0.001185 ¢
Empresa_factorADYEN 0.62781 0.17474 3.593 0.000348 e+
Empresa_factorBBVA -0.82534 0.15207 -5.427 7.64e-08 ooe
Empresa_factorENEL -0.57312 0.12059 -4.752 2.39e-06 ov
Signif. codes: 0 ‘eee’ 0.001 ‘ee’ 0,01 ‘¢’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘"1

Residual standard error: 0.3335 on 780 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9322, Adjusted R-squared: 0.9258
F-statistic: 145 on 74 and 780 DF, p-value: < 2.2e-16
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L’analisi dels coeficients estimats és reveladora quant al
pes relatiu de cada una de les dimensions latents en la
formacié del preu. La Dim.5 —rendibilitat i eficiéncia
financera— presenta el coeficient positiu més elevat i
estadisticament significatiu de tot el bloc de components

14L’empresa de referencia utilitzada en el model és ABI - Anheuser-
Busch InBev, corresponent a la primera unitat en ordre alfanumeric de
la base de dades utilitzada, respecte a la qual s’interpreten els
coeficients de les dummies d’empresa.
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(B = 0,10683; p_value = 1,31 x 109, la qual cosa
confirma que les millores en la gesti6 financera eficient
exerceixen un impacte positiu i de gran intensitat sobre
el preu de les accions, consolidant-se com un factor clau
en la valoraci6é empresarial. La Dim.2 —escala operativa
i exposicid financera— presenta el segon coeficient
positiu del model (B = 0,03593; p_value = 0,025101), tot
i que amb una significacié estadistica més moderada,
suggerint que la seva influéncia en el preu, tot i ser
rellevant, és la menys robusta de les dimensions
positives.

En sentit contrari, la Dim.3 —I'entorn macroecondmic—
presenta I'impacte negatiu més intens i significatiu (B = -
0,09700$; p_value = 0,005641), la qual cosa suggereix
que determinades configuracions d'aquest entorn —un
cop controlat l'efecte inercial del propi mercat—
s'associen a preus menys elevats. Seguint aquesta
tendéncia negativa, les dimensions Dim.4 —dinamica
de liquiditat i eficiéncia operativa— i Dim.1 —estabilitat
financera i rendibilitat comptable— també es mostren
robustament significatives i inverses (B =-0,04598% amb
p_value = 6,70 x10% i B = -0,04090 amb p_value =
0,000134, respectivament), evidenciant com el pes dels
passius o determinats increments d'escala operen com
a factors de descompte en la valoracié final una vegada
aillat el fort component autoregressiu de la variable
temporitzada (log(PRICE_lag1): B = 0,69002; p_value <
2 x 10°%),

Per avaluar la consisténcia de l'estratégia seqiencial
implementada, la seglent taula X detalla de forma
agregada I'evolucio de les métriques de rendiment i el
guany incremental respecte a la formulacio original del
model O fins arribar al model 5.

Figura 18. Comparativa del R2 ajustat i millora
respecte al model base (MO0)

Model R2_ajustat Millora_ws_mMO
md: original (PRICE, 5 comp) 0.1599 +0%

M1: Tog(PRICE) + 5 comp 0. 2662 +10. 6%

M2: M1 + lag preu 0. 8975 +73. 8%

M3: M2 + dummies any 0.9125 +75. 3%

m4: M2 + dummies empresa 0.9106 +75.1%

M5: M2 + dummies any + empresa 0.9258 +76. 6%

Font: Elaboracio propia mitjangant R

L’analisi comparativa de les métriques del model permet
extraure conclusions metodologiques clau. L’evolucié
del R? ajustat demostra que, més enlla de la millora
elemental que suposa el tractament logaritmic de la
variable dependent en el model 1, el verdader sal
qualitatiu (+73,8%) es deriva de modelitzar la naturalesa
autoregressiva del mercat model 2, fet que redueix
simultaniament l'errada estandard residual d’1,049 a
0,392. D’altra banda, l'avaluacié dels efectes fixos

15¢| preu predit correspon als valors ajustats del model PCR sobre la
mostra analitzada, calculats com a mitjana anual dels valors estimats
per empresa.
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suggereix que les fluctuacions temporals de caracter
macroecondmic (model 3) exerceixen una traccio
lleugerament superior sobre la variancia dels preus de
I’Eurostoxx 50 en el periode estudiat que no pas I'efecte
de les empreses (model 4).

Finalment, la convergéncia formal en el model 5
bidireccional demostra la complementarietat dels dos
vectors de control. En assolir un guany net del 76,6%
d’explicabilitat i minimitzar I'errada residual al seu nivell
optim (0,3335), validant empiricament [I'estrategia
progressiva adoptada. Aquesta especificacié final no
nomeés optimitza I'ajust numeric, sind que garanteix que
els coeficients dels components de la PCR es trobin
liures d’interferencies estructurals i conjunturals,
consolidant-se com a la solucié oOptima per a la
inferéncia d’aquest cas.

Figura 19. Grafic de I'evolucié anual del preu mig
real vs. preu mig predit'® pel model 0 i el model 5
(2005-2025)

Evolucié anual: Preu real vs. MO vs. M5

Font: Elaboraci6 Propia mitjangant R

L’analisi visual de la capacitat predictiva a través de
I'evolucio del preu mig real i preus predits per als models
0 i 5 durant el periode estudiat revela patrons altament
diferenciats segons el nivell d’especificaci6. Es
visualitza clarament com el model final (M5) exhibeix un
ajust superior a I'’hora de reproduir la tendéncia general
del mercat, esmorteint de manera eficient les fortes
desviacions que pateix el model base (M0O) en moments
d’'alta volatilitat o disrupcions externes. Tal i com es
detecta en el cicle 2007 a 2009 o el xoc del 2017.
Concretament el model 0 pateix severes
sobreestimacions i pics d’error relatiu respecte el preu
real. En contrast a la linia predictiva de M5 que traca
gairebé a la perfeccio la trajectoria real en aquests
subperiodes, demostrant la correccid de la matriu
bitemporal d’efectes fixos.

No obstant aix0, cap a la recta final de la série historica,
emergeixen desajustos derivats de la propia naturalesa
dels components. El model final subestima notablement
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el preu real durant la forta escalada alcista del final del
periode, sobretot I'any 2025, tram on el model de base
MO manté una trajectoria ascendent una mica més
propera a la realitat. Aquestes divergéncies reflecteixen
la complexitat d’aillar els components latents en cicles
de mercat post pandémics altament expansius. Totique
el model 5 es consolida com una especificacié de major
robustesa i menys erratica en el comput global del
panell, les desviacions observades a I'ultim tram posen
de manifest la pressié de factors exdogens que escapen
a la descomposicié de la PCA, tals com la innovacié
estratégica o ruptures abruptes en les expectatives dels
inversors.

Taula 1. Diferéncies de preus predits entre els
models MO i M5 amb els preus mig reals del
Eursotoxx 50 per al periode 2006 a 2025
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estratégia metodoldgica progressiva i iterativa.
Mitjangant la incorporacié de cinc models addicionals a
la PCR classic que han permés un refinament
economeétric en la significacid estadistica dels
coeficients com a la robustesa estructura del model.

Les cinc dimensions latents identificades sintetitzen de
manera coherent els principals eixos de comportament
empresarial —estabilitat financera, escala operativa,
entorn macroeconomic, dinamica de liquiditat i eficiencia
financera—, i I'arquitectura dels cinc models confirma
amb major solidesa la seva capacitat explicativa quan
son integrades en especificacions dinamiques i amb
estructures de control més sofisticades.

Els resultats mostren que la millora metodologica
implementada no es limita a un increment quantitatiu del
rendiment predictiu, siné que reforca qualitativament la
consistencia d’inferéncia del model. La progressioé des
del model base fins als models avangats evidencia una
reduccié sistematica dels errors d’estimacié i una

Any Preu Prediccié Diferéncia Prediccié Diferéncia
mig Mo Realamb M5 Real amb
real Mo M5

2006 49,50 53,60 8,43% 49,00 -0,99%

2007 56,00 73,80 31,80% 54,20 -3,21%

2008 32,70 38,80 18,60% 33,00 0,67%

2009 40,80 12,90 -68,30% 41,70 2,19%

2010 50,90 43,80 -13,90% 46,50 -8,62%

2011 46,00 54,20 18,00% 44,80 -2,49%

2012 55,00 58,30 6,10% 55,80 1,45%

2013 64,80 64,80 -0,05% 67,50 4,19%

2014 64,90 64,40 -0,82% 66,10 1,84%

2015 70,70 71,70 1,53% 73,10 3,44%

2016 75,80 79,20 4,50% 75,10 -0,93%

2017 84,90 123,00 44,80% 84,20 -0,90%

2018 79,70 115,00 44,50% 78,10 -2,04%

2019 122,00 129,00 6,12% 118,00 -3,30%

2020 153,00 111,00 -27,40% 117,00 -23,40%

2021 196,00 166,00 -15,30% 174,00 -11,20%

2022 161,00 190,00 17,90% 166,00 3,12%

2023 192,00 196,00 2,21% 195,00 1,61%

2024 222,00 204,00 -8,49% 197,00 -11,50%

2025 251,00 228,00 -9,10% 211,00 -15,90%

Font: Elaboracioé propia amb R

5. Discussio |

conclusions

5.1. Principals aportacions

La recerca presentada en aquest estudi amplia

substancialment I'evidéncia empirica sobre I'aplicabilitat
de la combinaci6 PCA-PCR per a [lanalisi del
comportament borsari europeu mitjangant una
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estabilitzacié notable dels coeficients, fet que consolida
la validesa dels factors latents identificats per la PCA
com a vectors explicatius rellevants del comportament
del mercat.

L’analisi comparativa dels resultats anuals mostra una
clara superioritat dels models avangats respecte a
I'especificacid inicial. Mentre que el model base
presentava desviacions importants en episodis de tensié
de mercat, els models refinats aconsegueixen reproduir
amb major precisio les oscil-lacions estructurals del
periode analitzat. Aquesta millora és especialment
significativa en els episodis d’alta volatilitat, on la nova
especificaci6 demostra una capacitat superior per
absorbir xocs conjunturals i minimitzar errors extrems.

La incorporacié seqiiencial de noves especificacions
també ha permés verificar empiricament que la
naturalesa autoregressiva dels preus i el control
simultani de [I'heterogeneitat temporal i transversal
constitueixen elements essencials per assolir una
modelitzacié robusta del mercat europeu.

5.2. Implicacions per a la practica professional

Els resultats d'aquest estudi tenen implicacions
rellevants per a diversos col-lectius professionals. Per
als gestors de carteres i inversors institucionals, la
confirmacié que el context macroecondmic exerceix la
influeéncia més potent sobre els preus de I'Eurostoxx 50
subratlla la importancia de disposar de models de
seguiment dels cicles econdmics de la zona euro que
siguin agils i actualitzats. En particular, la identificacié
del PIB, la formacié bruta de capital fix i els indexs de
productivitat com a principals variables
macroecondmiques del tercer component suggereix que
els senyals d'acceleracié o desacceleracié economica
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agregada han de tenir una ponderaci6 elevada en les
decisions d'asset allocation en renda variable europea.

Per als analistes d'empresa i directors financers, la
dimensié de rendibilitat i eficiencia financera —que
recull el ROE, el ROIC i el ROA com a variables
principals— confirma que les empreses que optimitzen
I'ls dels seus recursos tendeixen a presentar preus més
elevats i estables en el temps. Aixo reforga la utilitat dels
ratios d'eficiencia com a indicadors avangats de la
valoracidé borsaria, especialment en un context on el
mercat premia de forma creixent la creacié de valor
sobre la mera escala operativa.

Per als equips de recerca i els professionals de la gestio
quantitativa, el treball demostra que la combinacié PCA-
PCR representa una eina valuosa per al diagnostic
estructural i la modelitzacid predictiva en contextos
d'alta dimensionalitat, perd cal interpretar-la com una
eina complementaria dins d'un marc analitic més ampli
que incorpori técniques no lineals, variables qualitatives
i indicadors de sentiment de mercat.

5.3. Limitacions i linies de recerca futures

L'estudi presenta diverses limitacions que convé tenir
presents en la interpretacio dels resultats. En primer lloc,
la capacitat explicativa limitada del model PCR —amb
un R? ajustat del 15,21%— indica que una part
substancial de la variabilitat del preu no queda
capturada per les cinc dimensions latents, la qual cosa
reflecteix la influéncia de factors externs i qualitatius no
tractats: reputacié de marca, innovacio, posicionament
estratégic, expectatives de mercat i sentiment dels
inversors. En segon lloc, tant el PCA com la PCR
assumeixen relacions lineals entre les variables, la qual
cosa limita la capacitat del model per capturar
dinamiques no lineals o interaccions complexes
comunes en entorns econodmics reals. En tercer lloc, la
comparacio entre el preu real i el predit s'ha realitzat de
forma agregada per any, la qual cosa pot suavitzar
errors individuals per empresa i ocultar desviacions
significatives en casos particulars.

A partir d'aquestes limitacions, s'identifiquen diverses
linies de recerca futures de gran interés. La incorporacio
de variables qualitatives —indicadors ESG, métriques
de reputacio i indicadors d'innovacio— podria millorar
substancialment la capacitat explicativa del model.
L'aplicacié de técniques no lineals —Random Forest,
XGBoost o xarxes neuronals recurrents de tipus
LSTM— 0 LASSO com a alternativa de regularitzacié en
contextos d'alt nombre de variables, permetria capturar
les relacions complexes entre components i preu en
contextos d'alta dispersio. Finalment, la validacié del
model amb dades d'altres indexs borsaris internacionals
i la seva extensié a nivell d'empresa individual —en lloc
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del plantejament agregat aqui adoptat— constituirien
passos naturals per avaluar la robustesa i la
generalitzacio dels resultats.

5.4. Reflexio de sintesi

L’ampliaci6 metodoldgica desenvolupada en aquest
treball confirma que I'enfocament PCA-PCR adquireix el
seu maxim potencial quan s’aplica dins d’'un esquema
iteratiu de refinament econométric orientat a reforgar
simultaniament  capacitat  predictiva,  significacié
estadistica i robustesa estructural.

La incorporacié dels cinc models addicionals ha permés
transcendir les limitacions inicials de I'especificacié base
i construir una arquitectura analitica notablement més
solida, capa¢ de capturar amb major precisiéo la
naturalesa multifactorial del comportament borsari
europeu.

Els resultats obtinguts evidencien que la combinacio
entre reducci6 de dimensionalitat, modelitzacié
dinamica i controls estructurals constitueix una
aproximacié especialment efica¢ per analitzar entorns
financers d’alta complexitat. Tanmateix, també recorden
que cap model lineal és capag d’explicar integrament la
dinamica dels mercats de capitals.

El valor real d’aquest enfocament rau, per tant, no
nomeés en la seva capacitat predictiva, siné en la seva
utilitat com a instrument rigoréos d’interpretacio
estructural, integrable dins d’'un marc analitic més ampli
que combini solidesa estadistica, criteri econdmic i
capacitat critica d’interpretacio contextual.
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