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Abstract

The growing expansion of importance amid financial stakeholders regarding sustainability
has led to an extended demand and need of reliable reporting amongst sustainability metrics.
Previous research and information about ESG reporting and how ESG ratings are calculated
are flawed. This thesis investigates if there are differences between how ESG ratings are
assessed between companies producing daily goods and manufacturing companies in Europe.
To answer this question, multiple linear regression has been used with ESG data from
Bloomberg where models have been built for both industries using different techniques in
order to detect differences in the model components. Ordinary Least Squares, Ridge and
Lasso regression was used with different diagnostic tools to perform variable selection and
determine the reliability of each model. This thesis concludes that there is a difference
between the industries large manufacturing companies and daily goods producers in which

variables that explains the ESG score.
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

ESG - Environmental, Social and corporate Governance @r ett paraplybegrepp som handlar om hur
man inom bolagsstyrning och investering behandlar frigor om miljé och socialt ansvar. Produktion
och konsumtion dr nira sammanldnkad med hur vér miljo péverkas dir global uppvérmning, hdjda
havsnivaer, skogsavyttring och forlust av biologiskt méngfald &r en del av klimatkrisen som rader. For
att motarbeta detta hot &r det av storsta vikt att bolag och investerare borjar géra medvetna val for att
begrinsa forstorelsen av var miljo. Angéende de sociala parametrarna ingar hér fragor om oréttvisor,
diskriminering och skyldigheter gentemot sina medarbetare vad géller arbetsvillkor. Bade for privata
och offentliga organisationer &r det inom bolagsstyrning viktigt att ta hénsyn till dessa faktorer.
Beslutsfattandeprocessen bor genomsyras av sikerstdllandet av att man &r man om och transparent
angdende miljomassiga och sociala dverviganden. (Europeiska Kommissionen, 2022a)

Europeiska kommissionen (2019) har i sin taxonomiplan stéllt upp en rad mal i sin strdvan att
bli den forsta klimatneutrala kontinenten. Bland annat vill man infoér ar 2050 att nettoutsldppen ska
vara lika med noll, ekonomisk tillvixt ska vara frikopplad fran resursanvdndning och att inga
manniskor eller platser ska vara kvarlimnade i denna process (Europeiska Kommissionen, 2019). En
gron taxonomiforordning har inforts av Europeiska kommissionen (2022b) vilket ar ett
klassificeringssystem av olika hallbara ekonomiska aktiviteter. Den blev forst publicerad den 22:e juni
2020 och trddde i kraft den 12:e juli samma é&r. Forordningen faststiller ett ramverk for vilka
forutsattningar en ekonomisk aktivitet behover for att rdknas som héllbar. Vidare bestar den av sex
miljomassiga mal:

- Klimatforindringslindring

- Klimatfoérandringsanpassning

- Ett héllbart anvdndande av och beskyddning av vatten och marina resurser
- Overgéng till cirkulir ekonomi

- Fororeningskontroll och prevention

- Beskyddning och éterskapande av biologisk méngfald och ekosystem

Sammanfattningsvis innebdr detta att kraven for hur publika bolag och organisationer rapporterar
stramas at inom EU. Fran och med januari 2023 &r det harda krav pa att bolag méste redovisa en rad
olika matt som behandlar punkterna ovan. Exempelvis hur mycket icke-fornybar energi man
forbrukar, hur mycket svinn som forekommer, parallellt med konsfordelning. (Europeiska

Kommissionen, 2022b)



1.2 Problematisering och frigestillning

Det rader tvetydigheter vad géiller hur man kalkylerar fram ESG-betyg med tanke pé att det inte
foreligger ndgon internationell oberoende myndighet som granskar dessa. Séledes kan trovardigheten
for betyget svikta vilket kan fa investeraren att kdnna sig vilseledd vid ett investeringsbeslut. Det finns
manga avvigningar att gora dir det dr tdimligen godtyckligt ndr man ska besluta om exempelvis hur
tungt vissa parametrar ska vdgas mot resterande, samt vilka som bor inkluderas for att fa fram ett
ESG-betyg. Hur ESG-betyg ar kalkylerade &r timligen komplicerat att f4 information om och det finns
flera olika ratinginstitut som alla har sina egna metode. Detta leder till frdgor som; hur bor foretag
stélla sig till ett ESG-betyg? Vilka dtgérder kan man vidta for att fa ett sa hogt betyg som mojligt? Vet
man vilka atgirder man bor ta? Ar spelreglerna desamma for samtliga foretag inom olika branscher

eller skiljer de sig &t? Detta leder séledes till uppsatsfragan:

Foreligger det ndgon skillnad i vilka variabler som forklarar ett foretags ESG-betyg

mellan branscherna dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag?

Med tanke pa att ESG-betygsittningen ar ett tdmligen vitt falt utfors en kvantitativ studie med en
explorativ ansats dir stor vikt 14ggs vid kartldggningen av betygsstrukturen. Forfattarna har inte funnit

nagon liknande studie som tidigare utforts.

1.3 Avgrinsning

Det finns flera olika ratinginstitut som har olika metoder for att kalkylera ESG-betyg. Valet foll pa
Bloomberg med tanke pa dess tillforlitlighet, tillgdnglighet och allmédnna acceptans inom
finansindustrin. Vidare har avgrdnsning till ett kombinerat dataset av borsnoterade tillverkande
industribolag samt dagligvaruproducenter i EU gjorts. Datasetet dr avgransat frén &ren 2016 till 2021
for att kunna konstruera rattvisande imputationer, dir modellframstéllningen ar baserad pé 2021 ars

data.

2 Data

Den data som kommer ligga till grund for undersdkningen ar hdmtad fran den finansiella databasen
Bloomberg. Databasen Bloomberg (2022) dr allmént accepterad pa den finansiella marknaden och ses
som den priméra informationskéllan och analytiska verktyg globalt. For ménga foretag dr numera ESG
ett viktigt beslutsunderlag, vilket enligt EU:s taxonomiplan (Europeiska kommissionen, 2022b) maste
redovisas for fran och med januari 2023. ESG innefattar ménga komplexa variabler vilka i ett
sammanviktat matt leder till en betygsittning. Bloomberg (2022) har listat bolag i olika kategorier

givet den redovisningstransparens som tillgodosetts utefter diverse parametrar. I denna studie kommer



uteslutande Bloombergs lista och redovisade resultat att nyttjas for den Europeiska marknaden av
industribolag och dagligvaruproducenter. Bloomberg (2022) har listat 62 bolag som redovisar
tillrdcklig data for att kunna betygsitta bolagen. Till hoger om varje variabel i1 kursivt skédas
bendmningen pé variabeln som kodats om i R for att kunna utféra analysen. Nér datan sedermera
delats upp i vardera bransch har beteckningarna .ind for tillverkande industribolag och .mat for
dagligvaruproducenter anvénts. For att specificera vilket &r datan dr inhdmtad frén har dven .21
anviants som beteckning. En stjdrna (*) har satts till hoger om de variabler som valts att inte inkluderas
i analysen. Detta redogdrs mer ingdende for i metodavsnittet. Parametrarna som inkluderas och

kommer att anses som forklarande variabler &r enligt databasens betygsittning foljande kategorier:

- Resurseffektivitet

- Klimatfoérindring

- Halsa, sdkerhet, miljo
- Arbetskraft

- Bolagsstyrning

- Ersittning

2.1 Resurseffektivitet

Vad giller resurseffektivitet mits hur vil bolagen utnyttjar resurser i relativitetsmatt. Under paraplyet

for resurseffektivitet ingér:

- Energiintensitet per forsidljning (MWh per miljon) - energy.int.per.sales
- Avfallsintensitet per forsdljning (ton per miljon) - waste.int.per.sales

- Procentuellt atervunnet avfall*

2.2 Klimatfoéridndring

For att avgora klimatfordndringen enligt databasen anvénds foljande matt:

- Intensitet av vixthusgasutslapp per forséljning (metrisk ton per miljon) - Emissions per sales
- Procentuell anvidndning av fornybar energi*
- Vattenintensitet per forsiljning (kubikmeter per miljon) - water.int.per.sales

- Procentuellt atervunnet vatten*



2.3 Hilsa, sdkerhet, miljo

Under denna kategori ingér f6ljande matt:

- Nox-utslapp per forséljning (ton per miljon)*
- Soxutslapp per forséljning (ton per miljon)*
- Antal incidenter med forlorad tid*

- Totalt antal hdndelser som kan registreras*

2.4 Arbetskraft

For arbetskraften anvénds relativitetsmatt for prestation i relation till antal anstdllda och fackligt

anslutna enligt nedan:

- Omsittning per anstélld - turnover.per.emp

- Personalkostnad per anstilld - personnel.cost.per.emp
- EBITDA per anstilld - ebitda.per.emp

- Nettoresultat per anstilld - net.income.per.emp

- Procentuell personalomsittning*

- Procentuell anstéllda som &r fackligt anslutna*

2.5 Bolagsstyrning

Vad giller bolagsstyrningen anvinds nedanstidende relativitetsmatt for typen av bolagsstyrning:

- Procentuell oberoende styrelseledaméter - independent
- Procentuell icke verkstdllande direktorer - non.ex.board
- Procentuell néarvaro vid styrelsemoéten - board

- Procentuellt antal kvinnor i styrelsen - women.board

- Procentuellt antal kvinnliga chefer - women.ex

- Gemenskapens utgifter i procent av vinsten fore skatt™®

2.6 Ersittning

En del av ESG-méttet dr hur ersdttningsstrukturen ser ut inom bolagen, enligt nedan foljer hur

Bloomberg valt att kvantifiera det:



- Total VD-erséttning i procent av den totala ersittningen till ledande befattningshavare -
tot.ceo.comp.as.tot.ex

- Ledningens 16n + bonus i procent av den totala ersédttningen till ledningen -
ex.salary.bonus.tot.comp

- VD:ns all annan ersittning i % av total ersittning - ex.salary.other.tot.comp

- VD-I6n + bonus i procent av den totala VD-ersittningen - ceo.salary

- VD Alla andra erséttningar i % av den totala VD-erséttningen - ceo.comp

2.7 ESG-betyg

Ett viktat matt utefter ovanstdende parametrar resulterar i ett betyg mellan 0-100, dir 0 &r det svagaste

resultatet och 100 det starkaste (Bloomberg, 2022).

3 Teori och statistiska metoder

I f6ljande avsnitt presenteras samtliga teorier som ligger till grund for de statistiska metoder som

anvands i uppsatsen.

3.1 Imputation

Imputationsteknik syftar till att hantera de icke redovisade datavirdena for diverse variabler samt for
att fa ett fullstdndigt material att arbete med. Imputation ar processen att ersitta virden som saknas, ar
ofullstindiga eller har blivit felaktiga pa négot vis. Dessa kan skattas med hjidlp av olika

imputationstekniker. (SCB, 2017)

3.1.1 Enkel linjir regressions-imputation

I fall dar man kan utldsa en trend i hur datan fordndrats under en viss period kan man anvinda sig utav

en imputationsteknik via enkel linjar regression:
Y= pB,+Bx

Anledningen till detta dr att tekniken kan ge en liten felmarginal om det predikterade vérdet i realiteten

foljer trenden frén ar till ar. (Subrahmanya, 2018)



3.1.2 Cold deck imputation

Nér man inte kan utldsa ndgon trend och det bara finns nagra fa icke redovisade datapunkter kan man
anvénda sig utav cold deck imputation. Tekniken innebér att man kopierar data frén ret innan eller

efter. (OECD, 2013)

3.1.3 Mean imputation

Mean Imputation dr en imputationsteknik dir man tar medelvirdet av de vérden som inte saknas for en

variabel (Wicklin, 2017).

3.1.4 Problematik med imputation

Om man jobbar med ofullstédndig data diar man tvingas gora imputationer kan detta leda till problem.
Dels kan det leda till en hog bias ndr man genomfor analysen samt att variansen kan bli hog. (Mittag,

2013)

3.2 Multipel linjér regression

Multipel linjar regression é&r enligt Sheather (2009) en teknik dér man anvinder sig av flera
prediktorvariabler for att forklara en responsvariabel. Enligt honom ser véntevirdesfunktionen for en

saddan modell ut som:
ECVIX, =%, X, =%, .. X =x) = B +Bx +Bx, +.+Bx
Foljaktligen ser den multipla linjéra regressionsmodellen ut som:
V=B, +Bx, +Bx, -+ BX te
dér e; dr ett slumpmassigt fel med vintevérde 0 betingat pa slumpvariabel X:
E(e|x) = 0
(S.J. Sheather, 2009)

Denna ansats gar dven enligt Sheather (2009) att formulera med hjilp av vektorer och matriser dar
man later Y vara en (n x 1) vektor, X vara en (n X (p + 1)) matris, 8 varaen ((p + 1) x 1)
vektor av de okédnda parametervirdena for varje prediktorvariabel och e vara en (n x 1) vektor for

slumpfelen:



Med hjilp av dessa menar han att ekvationen for multipel linjdr regression kan skrivas med

matrisansats genom:
Y=XB +e

Om man vidare enligt honom léter x; beteckna den i:te raden av matris X s4 att:

= @, X%

o ,xip)

ar en (1 x (p + 1)) vektor sd att vintevirdet av slumpvariabel Y betingat pa slumpvariabel X = x kan

skrivas som:
E(Y|X =x) =B +Bx +Bx, +.+Bx =xp
Residualkvadratsumman kan dven med stod av Sheather (2009) skrivas i matrisform:
RSS(B) = (Y — XB)'(Y — XB)

Vidare menar Sheather (2008) att (AB)” = B’A”samt B°’A = A’B om A och B dr (n x 1) vektorer. Nar

resultatet dr (1 X 1) kan man genom expandering av foregdende ekvation visa att:
RSS(B) = Y'Y + (XBYXB — Y'XB — (XB)'Y =YY + B(X'X)B — 2Y'XB

Hérnédst differentieras enligt Sheather (2009) den senaste ekvationen med avseende pa B for att hitta
minska kvadrat skattningarna. Sitts detta lika med noll och de tvd gemensamma pa var sida tar ut

varandra menar han att foljande ekvation fas:
X'X)B =XY

Om antagandet gors att inversen till (X’X) existerar menar han att man kan visa att minsta kvadrat

~
skattning av B ges av ekvationen:



B=xx)'xv

I enlighet med Sheather (2009) ges det predikterade vérdet Y dirmed av:

och residualerna fran:
e=Y-Y =Y - XB.

For att rakna ut R som é&r den totala variationen 1 Y forklarad av regressionsmodellen tar man:

2 _ SSreg _ 4 _ RSS
- ossT T SST
.2
och for R”  tar man:
adj
2 __ _RSS/(n—p-1)
Rad]’ =1 SST/(n—1)

dér SSreg, RSS och SST, som é&r regressionskvadratsumman, residualkvadratsumman och den totala

kvadratsumman av varianserna 1 modellen fas av:

SSreg no. 2
PG
L

RSS n ~ 2
2O, -y
L

SST SSreg + RSS

Tabell 1: Formell for SSreg, RSS och SST

(S.J. Sheather, 2009).
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3.3 Modellvalidering och variabelselektion

For att passa en sa givande modell som mojligt bér man med hjélp av en rad diagnostiska verktyg
utfora variabelselektion. Det dr svart att definiera vilken som ar den bésta modellen, men det rader
konsensus inom den akademiska statistiska sfiren om vad som bdr anses vara bra. En rad antaganden
bor uppfyllas och om sa &r fallet kan modellen betraktas vara tillforlitlig. Dessa antaganden kommer

redogoras for i efterfoljande avsnitt. (Sheather, 2009)

3.3.1 Antaganden

For att bygga en multipel linjéar regressionsmodell som beskriver verkligheten pé ett rimligt vis &r det
viktigt att en rad antaganden ar uppfyllda (The Pennsylvania State University, 2018). Ett intuitivt sétt
att kolla ifall modellen gar att lita pa ar att visuellt kontrollera antaganden genom grafisk analys med
hjilp av plottar.

Den forsta plotten kallas Residuals vs Fitted. 1 denna later man residualerna vara pa y-axeln
och det passade virdet pd x-axeln i ett spridningsdiagram. Vad man utldser i denna plott dr ifall
antagandet om linjdritet och homoskedasticitet uppfylls, vilket &r om residualerna ser horisontella ut
kring ett viarde pd y-axeln for att se om variansen av feltermerna e; ér konstant och oberoende av nivan
pa x eller y. (The Pennsylvania State University, 2018)

Den andra plotten kallas Normal QQ. Hér lats tva uppséttningar kvantiler fran stickprovet
samt den teoretiska vara pad x- och y-axeln i ett spridningsdiagram. Detta gors i syfte att se om
datamaterialet ser ut att komma fran samma fordelning, i det hér fallet normalférdelningen. Om de gor
det ska en nagorlunda rak diagonal linje formas. (Ford, 2015)

Den tredje plotten kallas Scale-location. Pa y-axeln lats roten ur de standardiserade
residualerna vara med dess passade vdrden pa x-axeln. Detta ar ett verktyg for att kolla s att
residualerna &ver prediktorvariablerna har ungefir samma spridning dér det inte ska finnas nagon
tydlig trend att utldsa, det vill sdga antagandet om linjéritet och homoskedasticitet. (Kim, 2015)

Det fjarde och sista diagnostiska verktyget dr den sa kallade Residuals vs Leverage plotten.
Denna anvénds for att upptdcka om det finns kraftigt inflytelserika outliers i datamaterialet. For att
avgora detta kollar man uppe i det hogra samt vinstra hornet for att se om ndgon datapunkt befinner

sig innanfor Cook s distance. (Kim, 2015)

3.3.2AIC

I den vanligaste definitionen av Akaikes Informationskriterium (A4/C) vill man astadkomma en balans
mellan att straffa modellers komplexitet samtidigt som man méter hur vil en modell dr passad. Desto
lagre viarde pa AIC, desto béttre dr modellen. Ett métt pa hur vilanpassad modellen ir; desto mindre
viarde pa AIC desto béttre 4r modellen. Man tar tva ganger den negativa log-likelihoodfunktionen av

den passade modellen sa att:
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~ o~ ~

AIC = 2|— log(L(BO, e Bp,a ) + K

dir K = p + 2 &r ett matt pad komplexitet dir p &r antalet variabler. (S.J. Sheather, 2009)

3.3.3 MSPE

MSPE - Mean Square Prediction Error, eller medelkvadratfelet, dr ett métt ddr man tar vantevérdet av
medelkvadratfelet mellan ett antal observationer som man bygger en modell med och jamfor dessa

med ett antal observationer som kommer fran samma dataset:

~ 2
MSPE(L) = E[(9(x) — 9(x)) 1.

(James, Witten, Hastie & Tibshirani, 2021)

3.3.4 Korsvalidering med Monte-Carlo simulation

Ett tillvagagangssitt for att gora goda skattningar av MSPE ar att utfora korsvalidering. En teknik som
kallas for k-fold cross-validation gar ut pa att man delar in det ursprungliga datamaterialet i k lika
stora delar ddr en delméngd blir trdningsdata som man bygger modellen med och testar detta mot
testdatan for att se hur vél den trinade datan passar testdatan. (Picard & Book, 1984)

Monte-Carlo simulation kan utféras genom upprepade slumpmaissiga urval for att fa fram ett
numeriskt resultat (Kroese, Brereton, Taimre & Botev, 2014). Vid korsvalidering kommer tranings-
respektive testdatan utgoéras av olika observationer for varje simulering di dessa viljs slumpmaissigt
(Xu & Liang, 2011). Darfor blir det rimligt att med hjélp av en Monte-Carlo simulering kora

korsvalideringen flera ganger for att fa ett mer robust resultat. (Xu & Liang, 2011)

3.3.5 Transformationer

Transformationer genomfors ifall problem uppstdr med exempelvis icke-konstant varians och
olinjdritet i modellen (Sheather, 2009). Logaritmiska tranformationer kan vara anvindbart nir man
stoter pa variabler som ar skevt fordelade, till exempel om intervallet &r brett (West, 2021).

For vissa typer av data kan det vara av virde att koda om variabler till binéra (0 och 1) koder,
sé kallade dummyvariabler. Man ger observationer en etta dd den uppfyller ett slags kriterium och en

nolla om den inte uppfyller det angivna kriteriet. (Hardy, 1993)
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3.3.6 Multikollinearitet

Nér det forekommer stark korrelation mellan flera prediktorvariabler kan man fa problem med

multikollinearitet (Sheather, 2009). For att uppticka multikollinearitet kan man gora detta grafiskt

genom att visualisera en matris av spridningsdiagram mellan variablerna (Sheather, 2009).
Korrelationen kan dven rédknas ut numeriskt och anta ett virde mellan -1 och 1 for tva

variabler x och y med hjélp av:

= =00y

T A0 s

T

(Korner & Wahlgren, 2016)

Multikollinearitet kan leda till att den statistiska signifikansen hos en variabel som korrelerar
med en eller flera i modellen blir forsvagad vilket medfor att det blir svarare att gora statistisk
inferens. Det kan dven innebéra att standardavvikelsen blir hog och att koefficienterna kan variera
mellan olika stickprov. (Allen, 1997)

Masseffekt handlar i multipel linjar regression om hur en enskild prediktorvariabel kan
kvantifieras 1 form av dess koefficient. Koefficienten representerar den genomsnittliga fordndringen i
responsvariabeln nér prediktorvariabeln férdndras med en enhet, givet att alla andra prediktorvariabler

halls konstanta. (James et. al, 2021)

3.3.7 Variance Inflation Factor

Ett givande diagnostiskt verktyg for att upptiacka multikollinearitet kallas for Variance Inflation Factor

(VIF) vilken man far genom:

frén r,, 1 foregdende ekvation (Sheather, 2009).

O’brien (2007) menar att det finns en enighet i den akademiska sfiaren dir konsensus ér att ett
VIF virde pé over 10 bor betraktas som ett tecken pa att det rdder kraftig multikollinearitet och att
ndgon atgird maste vidtas. Vidare argumenterar han for att man kan ta det med viss reservation dé
atgdrderna som vidtas kan innebéra att storre problem skapas dn de som eventuellt finns med

multikollinearitet.
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3.3.8 Marginal Model Plot

Marginal Model Plot ar ytterligare ett verktyg for att avgdra om man har en vél passad modell. Ponera

en modell som ser ut som:
Y =B, +Bx, +Bx, +.+ Bpxpi +e, (A)

med flera prediktorvariabler (Sheather. 2008). For att visuellt bedoma om modellen ovan &ar

vantevardesriktig:

EA(Y|xi)

sa vill man jaimfora den med den icke-parametriska regressionsmodellen:
Y = f(xl, X e xp) +e, B)
I modell B skattas véntevérdet av:

E (Yx)

genom att lagga till en icke-parametrisk passform dir Y plottas mot X Poéngen med detta dr att man

vill se ifall skattningen E A(Y|xl,) ligger néra skattningen av E B(Y|xl,). (Sheather, 2009)

3.3.9 Added Variable Plot

For att avgora vilken paverkan en enskild prediktorvariabel har pa responsvariabeln kan man enligt
Sheather (2009) gora detta visuellt med ett diagnostiskt verktyg kallat Added Variable Plot. Genom att
kolla p& denna kan man med stdd av honom konstatera effekten en prediktorvariabel har justerat for
effekten av de andra prediktorvariablerna. Om man gér tillbaka till den ursprungliga matrisansatsen

for multipel linjér regression dr:
Y=XB +e
vill nu ytterligare en prediktorvariabel Z introduceras till modellen s att:

Y=XB + Za + e
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dér i synnerhet a koefficienten é&r intressant for att se hur stor paverkan Z har pa Y nir denna justerats
for effekten X har pd Y. Plotten framstills genom att plotta residualerna fran den ursprungliga

modellen mot residualerna:
Z=X6+e

(Sheather, 2009)

3.4 Regularisering

Nér man jobbar med komplex data dir det finns manga observationer och/eller variabler kan det vid
tillfallen vara fordelaktigt att forenkla resultatet vid komplicerade problem samt nér det finns risk for
overfitting (Bihlmann & Van De Geer, 2011). Overfitting dr att man har en modell som efterliknar
datan for nira och kan dérfor vara oldmplig ndr man ska passa ytterligare data och/eller prediktera

framtida vérden pa ett tillforlitligt sétt (Porta, 2016).

3.4.1 Lasso

Lasso; least absolute shrinkage and selection operator, dr en metod som pa ett effektivt sitt skattar
regressionskoefficienter samtidigt som variabelselektion utfors (Sheather, 2009). Om man utgar fran

en vanlig minsta-kvadrat regressionsmodell:
Yl_ = BO + leli + Bzle_ +..+ ﬂpxpi te,

sd berdknas Lasso enligt Sheather (2009) genom f6ljande begransade framstéllning av minsta-

kvadratmetoden:
I 2 . . P
min Y (yL, - {BO + ﬁlxu + Bzle, +..+ Bpxpi}) under begriansningen att ¥, |ﬁ,-| <s
i=1 j=1

diar s = 0. Med hjélp av ett lagrangemultiplikatorargument kan man med stdd av honom sedan visa
att foregaende ekvation ar ekvivalent med minimeringen av residualkvadratsumman dér man infor en

straffterm pé absolutvérdet av regressionskoefficienterna, sé att:

n p
min 3 (v, = (B, + Bx, + Bx, ++Bx D + 138
i=1 j=1

For ndgot A = 0. (Sheather, 2009)
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3.4.2 Ridge Regression

Till skillnad fran minsta-kvadrat regression édr Ridge Regression enligt Taboga (2021) en metod dér
variablerna istéllet dr skattade sa att den har mindre varians &n en minsta-kvadrat skattning med nagot
bias. Medelkvadratfelet hos en skattning med Ridge (summan av variansen och bias i kvadrat) ar

enligt honom i manga fall mindre dn hos en minsta-kvadrat skattning. Skattningen av //3; angriper

minimeringsproblemet lite annorlunda 4n vad minsta-kvadrat skattaren gor dér:

N K 2
X b,
k=1

ﬁ; = arg minb > (yi - xib)2 + A
i=1

for A > 0 (Taboga, 2021). Man har alltsa adderat en straffterm till minsta-kvadratkriteriet i form av en

kvadrerad vektornorm:

2 £,
lIbIl" = X b,
k=1

till den minimerade residualkvadratsumman:

N
SSR = argminx (SSR) ¥, (yi - xl,b)2
i=1

i=

dér man viljer storleken pa A utefter hur mycket koefficienterna ska straffas (Taboga, 2021). Viktigt
att tinka pa hér &r att variablerna bor standardiseras sa de dr pad samma skala (Taboga, 2021). Ridge
anvénds ldmpligen i fall dir det forekommer hog korrelation mellan de oberoende variablerna (Hilt &

Seegrist, 1977).

4 Metod

Uppsatsens metod bygger pad bade en top-down ansats och en best-subset metod. For
modellframstillningen av de egenkonstruerande modellerna har en top-down ansats applicerats varpa

for Ridge- och Lasso-teknikerna har best-subset tillimpats.

4.1 Datahantering

Som tidigare ndmnts bestér datan av en rad olika oberoende variabler for ar 2016-2021. Datan som &r
hidmtade fran Bloomberg har ej varit fullstindig vilket ansatte imputation for att fa en sa korrekt bild
av datamaterialet som mojligt. For de forklarande variabler som valdes bort hade dessa mindre dn
hilften redovisade siffror inom respektive bransch. Nedan forklaras de imputationstekniker som

anvants utefter datans struktur.
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4.1.2 Enkel linjér regressions-imputation

I de fall en trend kunnat utldsas i hur datan fordndrats i perioden mellan 2016-2021 anvéndes en

imputationsteknik via enkel linjar regression.

4.1.2 Cold deck imputation

Nér ingen trend kunnat utldsas och enbart ndgra f4 tomma dataceller for ett och samma bolag skadats

dér datan inte fordndrats speciellt mycket har cold deck imputation anvénts.

4.1.3 Mean imputation

Denna teknik har anvints nér det skadats stora variationer i datan och inget monster kunnat utlésas.
For vissa bolag som inte redovisat data for somliga av variablerna har ett industri-medelvirde tagits

for varje ar.

4.1.4 Dummyvariabler

Med tanke pa att det endast fanns tillrdckligt med data for tvd av fyra oberoende variabler inom
kategorin klimatfordndring samt tvd av tre inom kategorin resurseffektivitet skapades tvd extra
dummyvariabler med kriterierna; rapporterade och icke rapporterade, for att se vilka bolag som

redovisade datan for foljande variabler:

- Rapportering av vattenintensitet per forsédljning (kubikmeter per miljon) - reported.-
water.int.per.sales

- Rapportering av avfallsintensitet per forséljning (ton per miljon) - waste.int.per.sales

4.2 Regressionsanalys

Under detta avsnitt kommer det redogoras for hur analysen ar uppbyggd.

4.2.1 Variabeltransformation

I figur 1 & 2 nedan avldses en fullstindig bild av datamaterialets beroende variabel (esg) och de
Ovriga oberoende variablerna i form av histogram. En relativt ojdmn spridning observeras i
majoriteten av de oberoende variablerna for det gemensamma datasetet. Figur 2 illustrerar ett exempel
pa skillnaden i den oberoende variabeln personnel.cost.per.emp uppdelad i ett nytt dataset for endast
tillverkande industribolag och ett for dagligvaruproducenter. De tva nya oberoende variablerna for

respektive dataset har séledes blivit personnel.cost.per.emp.ind och personnel.cost.per.emp.mat.
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Figur 2 askadliggor skillnaden i spridning for respektive dataset vilket talar for att en uppdelning av

dataseten bor goras for att forbéttra variansen och linjariteten i kommande regressionsmodeller.

De variabler som har genomgatt en variabeltransformation é&r ebitda.per.emp, board,

non.ex.board, waste och water (inringade i rott i figur 1 nedan) for respektive datamaterial.
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Figur 1: Histogram 6ver forklarande variabler for dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag efter transformation
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Figur 2: Histogram for variabeln personalkostnad per anstélld for respektive dataset; livsmedelsproducent och tillverkande industribolag

4.2.2 Modellframstillning

Vid modellframstéllning for en multipel linjir regressionsanalys efterstrivar man alltid en hog
forklaringsgrad, lagt MSPE och signifikanta variabler. Kraven for linjdritet, homoskedacitet,
normalfordelade residualer, observationer inom Cook’s distance och icke korrelerade variabler maste
vara uppfyllda. Inledningsvis har en modell byggts med det sammansatta datamaterialet
dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag for att se hur ovanstdende krav och

forklaringsgrad presenteras. Modellframstéllningen kommer att grundas pa en top-down princip.

4.2.2.1 Modell 1 - det sammansatta datamaterialet dagligvaruproducenter och tillverkande

industribolag

I plotten Residuals vs Fitted nedan askadliggors i figur 3 den forsta plotten for modellvalidering ett
relativt linjart samband. I den andra plotten for Normal QQ ser dessutom residualerna nagorlunda
normalfordelade ut med ett par avstickare i den hdgre kvartilen. Scale-Location plotten visar ett linjért
samband som pavisar homoskedasticitet, det vill sdga att samtliga observationer har samma inbordes
varians. Slutligen i den sista grafen for Residuals vs Leverage observeras tva observationer med
kraftigt inflytande pa modellen; observation 8 och 55. Pé grund av de fa observationer i datamaterialet

gors bedomningen att analysen blir starkare av att ha kvar dessa.
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Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Figur 3: Residualdiagram 6ver modellen for datamaterialen dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag efter transformation

I figur 4 och 5 nedan illustreras Added Variable Plot som visar for respektive oberoende variabel dess

bidragande information till modellen, det vill siga med hogre eller lagre lutning beroende p& hur

mycket information som adderas till modellen. Virt att notera &r hur variabeln reported.water.per.sales

visuellt visar pa ett relativt horisontellt samband, det vill siga ingen paverkan.
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Figur 4: Added Variable Plot for samtliga variabler i datasetet for dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag
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Figur 5: Added Variable Plot for samtliga variabler i datasetet for dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag

For figur 6 pé nésta sida visualiseras Marginal Model Plots vilka beskriver hur vidl modellen forklarar
datan for respektive oberoende variabel. I plottarna gér det att avldsa hur vissa observationer skiljer sig
stark beroende pa vilket dataset de kommer fran. For att exemplifiera kan det observeras i plotten for
net.income.per.emp hur det bildas ett kluster av data nira nollan pa x-axeln och ett annat kluster en bit
ifrdn nollan. Likasd kan detta observeras for variablerna ebitda.per.emp och emission.per.sales. Pa
grund av detta samt att det under variabeltransformation gick att askddliggdra skillnader i spridning
mellan de olika dataseten kommer nidstkommande modeller skapas for respektive dataset i
forhoppning om att nd en hogre forklaringsgrad, fler signifikanta oberoende variabler och en béttre

prediktionsformaga.
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Figur 6: Marginal Model Plots for modell 1 med béada dataseten
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I den forsta modellen for datasetet med bade dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag kan
det i tabellen nedan observeras en till synes hog forklaringsgrad R* om 0,5355 och forhéllandevis 1g
R?, om 0,3574 med endast en signifikant koefficient (reported.waste.int.per.sales). Modellen i sin

helhet &r signifikant med ett p-vérde om 0,0022.

Modell R? R%, p-virde Antal signifikanta koefficienter

Modell 1 med bada dataseten for 0,5366 0,3574 0,0022 1 (reported.waste.int.per.sales)
tillverkande industribolag och
dagligvaruproducenter ihopslagna

Tabell 2: Sammanstillning av resultat for modell 1

4.2.2.2 Modell 2 - tillverkande industribolag

I modell 2 har datasetet innehallande bade dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag delats
upp till respektive dataset vari denna modell endast innehéller observationer (bolag) som &ar
kategoriserade som tillverkande industribolag. Figur 7 illustrerar; god linjdritet, normalfordelade
residualer, relativ homoskedacitet och inga observationer som har for starkt inflytande enligt Cook’s

distance. Dock foreligger det en del multikollinearitet vilket avldses i korrelationsmatrisen for figur 8.
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Figur 7: Residualdiagram for modell 2 samt korrelationsmatris f6r samtliga variabler
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Figur 8: Korrelationsmatris for samtliga variabler

Pé nista sida visualiseras Added Variable Plot i figur 9 for de olika variablerna. Virt att notera ér hur
ndgra av variablerna, sedan det ursprungliga datasetet delades upp, har fatt en ny péverkan pa
modellen. Variabeln net.income.per.emp.ind gick frén att ha ett positivt samband i modellen till nu ett
negativt. Personnel.cost.per.emp.ind gick fran ett negativt till ett positivt samband. For variabeln
turnover.per.emo.ind  erholls ettt starkare negativt samband. Vidare fick variabeln

water.int.per.sales.ind.log ett mindre positivt samband och reported.waste.int.per.sales.ind erhdll ett

starkare samband 4n den tidigare modellen.
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Figur 9: Added Variable Plot for samtliga variabler i datasetet for industri
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Figur 10 och 11 presenterar nedan hur vil passad modellen &r. Frdn modell 1 dir bada dataseten var
inkluderade kunde variablerna ebitda.peremp.ind, net.income.per.emp och emissions.per.sales
synliggdras med tva kluster av observationer. Observeras den forsta variabeln ebitda.per.emp.ind ses
en bittre spridning av datan, dock infinner modellen en avvikelse mot datan ju hogre vérden pa
x-axeln. For net.income.per.emp.ind observeras inte heller en optimal modell for datan, men nagot mer
representativt dn modell 1. For variabeln emissions.per.sales har modellen passats vil gentemot

observationerna.
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Figur 11: Marginal Model Plots f6r modellen med tillverkande industribolag

Efter uppdelningen av dataseten erhaller denna modell enligt tabellen nedan ett R* om 0,6841, vilket
ar 0,1486 enheter hogre dn modell 1. For R?,;; erh6ll modellen ett virde om 0,3682, vilket dr en dkning
om 0,0108 enheter. Modellen kom 1 besittning av tva signifikanta koefficienter;
reported.waste.int.per.sales.ind och independent.ind dér ett p-virde om 0,0503 noteras fran tidigare

0,0022 vilket observeras som en forsdmring.

Modell R? R%, p-virde Antal signifikanta koefficienter
Modell 2 med data fran tillverkande industribolag 0,6841 0,3682 0,0503 2
(reported.waste.int.per.sales.ind)
(independent.ind)

Tabell 3: Sammanstéllning av resultat for modell 2

4.2.2.3 Modell 3 - egen modell av tillverkande industribolag

Nedan redogors for modell 3 med datamaterialet fran tillverkande industribolag. I denna modell har
nagra oberoende variabler valts bort da det rdder multikollinearitet dér analys utférts numeriskt med
hjdlp av VIF och grafiskt genom korrelationsmatris. Inledningsvis kan det konstateras att modell 3

erhaller relativt god linjéritet och normalfordelade residualer med en ndgorlunda god homoskedacitet,
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dér observation 9 och 17 ligger p& Cook’s linje. Modellen kommer inte utesluta nagra observationer da

det dels dr for fa och dels foreligger risk for overfitting.

Atta variabler som pa grund av multikollinearitet, enligt figur 8, och erhdll viirden dver 10 pé

VIF, togs bort infor framstéllande av denna modell:

- net.income.per.emp.ind

- waste.int.per.sales.ind.log

- water.int.per.sales.ind.log

- ex.salary.bonus.tot.comp.ind
- ceo.comp.ind

- ceo.salary.ind

- ebitda.ind

- tot.ceo.comp

Residuals vs Fitted

05 1.0 15

Residuals
<

k=l
Standardized residuals
05

40 45 50 85 60 65 70

Fitted values

Scale-Location

29 g0

100

|Standardized residualsl
Standardized residuals

00 02 04 06 08 10 12 14
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Fitted values

Normal Q-Q

Theoretical Quantiles

Residuals vs Leverage

Leverage

Figur 12: Residualdiagram 6ver den egna modellen for datamaterial tillverkande industribolag

I figur 13 nedan gér det att avldsa hur samtliga variabler har en stark inverkan pad modellen, med

undantag for den oberoende variabeln turnoverper.emp.ind.log som endast pavisar en marginellt

okande trend. Oberoende sa viljs den till trots att vara med, givet balansgangen med att gora sig av

med for manga variabler kontra pay-offen gentemot komplexitet for modellen.
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Figur 13: Added Variable Plot for den egna modellen for tillverkande industribolag

Vad giller modellens representation av datan kan man i enlighet med figur 14 nedan faststélla att
samtliga oberoende variabler representeras relativt val av modellen dir endast variabeln

turnover.per.emp.ind.log med varden mellan -1,5 och -0,5 avviker frdn modellens passning.
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Figur 14: Residualdiagram &ver den egna modellen for tillverkande industribolag

Sammantaget gir det att konstatera frin den tredje modellen i tabell 4 att forklaringsgraden R* om

0,5866 erholls vilket dr en sdnkning med 0,0975 enheter fran modell tva, varpa Rzadj fick 0,4181 vilket

ar en okning om 0,0499 enheter i jimforelse med modell 2. Modellen i sin helhet fick ett lagt p-virde

om 0,0040 och kom i besittning av tre signifikanta variabler; reported.waste.int.persales,

independent.ind och women.ex.ind.

Modell R? R’ p-virde AIC MSPE

Modell 3 - egen modell av 0,5866 0,4181 0,0040 281,88 75,1195
tillverkande industribolag

Tabell 4: Sammanstéllning av resultat for modell 3
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For att kunna avgora modellens prediktionsfel och sedermera jamfora med Lasso och Ridge har MSPE
berdknats med korsvalidering genom Monte Carlo Simulation dér ett MSPE om 75,1195 kan
observeras. Vidare gir det i1 figur 15 att observera hur fordelningen av MSPE {0ljer

normalfordelningen och att ett AIC viarde om 281,88.
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Figur 15: Histogram 6ver fordelningen av ESG-betyget for 1000 simuleringar samt den kumulativa frekvensen

4.2.2.4 Modell 4 - dagligvaruproducenter
For denna modell ar det istdllet endast datasetet for dagligvaruproducenter som undersoks. Istillet for
39 observationer i industridatan sa dr det endast 23. Den forsta grafen i figur 16 nedan indikerar att
modellen &r relativt linjar, erhéller nagra residualer som inte foljer normalfordelningen, nagorlunda
homoskedastisk och har ett par variabler som ligger innanfér Cook’s distance. Modellen i sin helhet dr
inte optimal for att kunna anses uppfylla samtliga grundantaganden om multipel linjar regression.

I korrelationsmatrisen i1 figur 17 gar det att avldsa en del variabler som lider av

multikollinearitet vilka kommer att tas hénsyn till ndr den egna modellen kommer framstéllas.
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Figur 17: Korrelationsmatris for dagligvaruproducenter
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I figur 18 nedan gar det att avldsa samtliga oberoende variabler utom women.ex.mat och
women.board.mat som kraftigt bidragande till modellen. Virt att notera dr hur starkt den oberoende

variablerna waste.int.per.sales.mat.log bidrar till modellen.
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Figur 18: Added Variable Plot for samtliga variabler i datasetet for dagligvaruproducenter
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Nedan géar det i figur 19 att avlisa hur, mer eller mindre, samtliga oberoende variabler forklaras val av

modellen med women.ex.mat, women.board, och emissions.per.sales.mat.log som mojliga avstickare.

En intressant observation &r hur dr badde women.ex.mat och women.board inte har en starkt bidragande

roll till modellen, samtidigt som modellen har svért att representera datan.
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Figur 19: Marginal Model Plots for modellen med dagligvaruproducenter

Sammanfattningsvis gar det att konstatera for denna modell att antagandena i sin helhet inte ar

uppfyllda men till trots erhéller en relativt hog forklaringsgrad pé ett R om 0,9346, vilket dr en 6kning

om 0,3980 fran modell 1 och ett R?,; om 0,6403 som i sin tur &r en 6kning om 0,2829 enheter. Dock

gar det inte att utldsa att ndgra signifikanta koefficienter fran modellen.
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Modell R? R%, p-virde Antal signifikanta koefficienter

Modell 4 med data frin industri och mat 0,9346 0,6403 0,1357 0

Tabell 5: Sammanstéllning av resultat for modell 4

4.2.2.5 Modell 5 - egen modell av dagligvaruproducenter

For den egenkonstruerade modellen f{or kategorin dagligvaruproducenter kan linjéritet,
normalfordelade residualer, homoskedasticitet och ett par observationer som ligger inom Cook’s
distance observeras i figur 20 nedan. I sin helhet konstateras att modellen ar acceptabel att gora vidare

undersokning pa.
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Figur 20: Residualdiagram 6ver egna modell for dagligvaruproducenter
For variabler med en bidragande faktor till modellen kan det i figur 21 nedan konstateras att
majoriteten av dem har en bidragande effekt. Den oberoende variabel som bidrar minst till modellen

kan genom visuell analys konstateras vara women.ex.mat vilken till trots viljs att ha kvar, for att

undvika overfitting.
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Figur 21: Added Variable Plot for den egna modellen av dagligvaruproducenter

I figur 22 kan man vid en fOrsta anblick se att vi har en relativt vél passad modell for samtliga

observationer och oberoende variabler. Tva avstickare virda att notera &r emissions.per.sales.mat och

waste.int.per.sales vilka modellen far svart att gora en bra passning av.
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Figur 22: Marginal Model Plots for den egna modellen av dagligvaruproducenter

Sammanfattningsvis kan ett ndgot ligre R? om 0,8808 observeras till skillnad fran foregdende modell
om 0,9346 vilket dr en minskning pa 0,0538 enheter. Modellen erhéller ett Rzadj om 0,5844 vilket dr en
minskning om 0,0559 enheter frén foregdende modell, dédremot med tre signifikanta koefficienter.
Vidare gér det att observera ett MSPE om 85,0875. Likasé géar det att observera ett AIC virde om

316,33. Aven hir iakttas att MSPE #r normalfordelat efter korsvalideringen enligt figur 23 nedan.
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Modell R’ R%, p-virde AIC MSPE Antal signifikanta

koefficienter
Modell 5 - egen modell av 0,8867 0,5844 0,0949 316,33 85,0875 3
dagligvaruproducenter (net.income.per.emp.mat)

(waste.int.per.sales.mat.log)
(water.int.per.sales.mat.log

Tabell 6: Sammanstéllning av resultat for modell 5
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Figur 23: Histogram 6ver fordelningen av ESG-betyget for 1000 simuleringar samt den kumulativa frekvensen

4.3 Lasso & Ridge

I detta avsnitt kommer de tva regulariseringstekniker, Ridge och Lasso, anvédndas for att hantera och
motverka overfitting i modellerna till trdningsdata och forbéttra generaliseringsforméagan hos
modellen. Detta for att kunna analysera skillnader mellan de forklarande variablerna av de olika
dataseten for dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag. Verktyget AIC har inte kunnat

anvindas for Lasso och Ridge.

4.3.1 Lasso och Ridge med datasetet for tillverkande industribolag

I figur 24 nedan gar det att avldsa i de tva dversta rutorna, Ridge i den vénstra och Lasso i hdgra,
viardena pa strafftermen A for att krympa vérdet pa de forklarande variablerna. P& y-axeln avlises
koefficientens storlek for de olika forklarande variablerna och pé x-axeln avldses storleken pa
strafftermen A i logaritmerad skala. Axeln i toppen redogér for antalet nollskilda koefficienter.
Nollskilda koefficienter visar hur manga av koefficienter som inte ar noll for ett givet viarde pa
strafftermen A. Vad giller bdda termerna blir modellen allt mindre komplex beroende pa om
strafftermen tas med, eller storleken pd denne. Fér Ridge modellen kommer samtliga forklarande
variabler vara kvar oberoende storleken pa A, diar Lasso istillet kommer utesluta variabler som péavisar
multikollinearitet. Det vill sdga att antalet variabler minskar for Lasso nér log(A) 6kar medans i Ridge
bibehalls samtliga variabler, med risk att de kan ga mot/nira noll. Vért att notera i figur 24 ar hur de
oberoende variablerna ebitda.peremp (8) och Ex.sal+bonus (13) erhidller hoga véirden pa de
forklarande variablerna och ddrmed far en hogre straffterm dir variablerna sitts till noll vid ungefar

log(-1.8) for Lasso. For Ridge sétts bada termerna for ett log(A) om fem.
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Av vad som gar att avldsa i de tva nedre rutorna av figur 24, Lasso i den hogra och Ridge i
den vénstra, dr modellens forklaringsgrad (Fraction Deviance Explained) pa x-axeln och
koefficientens storlek pé y-axeln. P& topp-axeln i x-led redogdrs for antalet variabler skilda fran noll.
For Lasso dr det virt att notera hur forklaringsgraden som uppgar till strax &ver 0,6 nédr

multikollinearitet rdder och for Ridge strax innan 0,6 dér variabel Ex.sal+bonus (13) &r en avstickare.
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Figur 24: De tva Oversta graferna visar for vilket A som sétter koefficienterna till noll, Lasso till vénster och Ridge till hoger. De tva nedersta
graferna visar forklaringsgraden i relation till koefficienterna storlek, Lasso till vinster och Ridge till hoger.

I figur 25 nedan gér det att avldsa termen measure vilken representerar MSPE for bade Ridge och

Lasso. Inledningsvis gér det att konstatera att Lasso har ett ldgre MSPE &n Ridge med en differens om

3,48 enheter. For den egenkonstruerade modellen for datan av tillverkande industribolag med ett

MSPE om 75,1195 ger Lasso-modellen ett lagre prediktionsfel om 53,32.

> CV.LASSO
call: cv.glmnet(x = X, y = ¥, foldid = indelning, alpha = 1)
Measure: Mean-squared Error
Lambda Index Measure SE Nonzero
min 0.7927 20 53.32 11.72 7
lse 2.9160 i 64.40 17.29 1
> cv.ridge
call: cv.glmnet(x = X, y = ¥, foldid = indelning, alpha = 0)

Measure: Mean—squared Error

Lambda Index Measure SE Nonzero
min 10.0 b7 56.80 12.93 20
lse 2B84.9 31 69.64 17.90 20

Figur 25: MSPE for Lasso och Ridge for tillverkande industribolag
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Nedan gar det i figur 26 att avldsa vilka variabler Lasso véljer att sitta till noll och vilka variabler
Ridge véljer att sdtta ndst intill noll. Vért att podngtera &r hur Lasso véljer att endast ta med sju
variabler givet trade-offin komplexitet och forklaringsgrad. Tva variabler som gor sig mérkbara for
Lasso, med relativt stora koefficient, & Women-Ex.21 och rep.waste.21. For Ridge &r det vért att
uppmirksamma de forklarande variablerna turnover/emp.21 och rep-water.21 vilka ar de tva variabler

som erhéaller de tva storsta koefficienterna.

21 x 1 sparse Matrix of class "dgcmatrix” 21 x 1 sparse Matrix of class "dgcMmatrix”

s1 s1
(Intercept) 10.118587072 (Intercept) -2.042002e+00
board. 21 0.286606693 board. 21 4.146047e-01
independent. 21 0.039736199 independent. 21 1.106300e-01
"Non-Ex-Dir.21° . "Non-Ex-Dir.21° -8.391352e-02
“wWomen-Ex. 21° 0.110653398 “Women-Ex. 217 1.655775e-01
“women-board. 21 0.058315519 “wWomen-board. 21”7 1.773344e-01
“ceo-all-o-comp.21” 0.092957642 ‘ceo-all-o-comp.21” 7.626747e-02
“ceo-sal+bon. 217 . “ceo-sal+bon. 21° -4.724888e-02
“ebitda/emp.21° “ebitda/emp.21° 6.737937e+01
emissions. 21 emissions. 21 -1.770708e-02
energy. 21 energy. 21 -1.673962e-03
"Ex-all-o-comp.21° "Ex-all-o-comp.21”  4.572597e-03
“Ex-sal+bon. 21 "Ex-sal+bon. 21° -5.028405e-03
"Net-income/emp.21° "Net-income/emp. 217 -1.316252e+02
‘personnel-cost.21° . ‘personnel-cost.21” 4.650277e+01
‘rep-waste. 21 10.210164762 ‘rep-waste. 21’ 1.231153e+01
“Tot-ceo-comp.21° ‘Tot-ceo-comp. 21 -2.232870e-02
“turnover/emp.21° . “turnover/emp. 21”7 -9.372301e+00
‘waste-int. 21° 0.005387802 ‘waste-int.21° 2.520560e-02
‘water-int.21° ‘water-int.21° 8.195938e-04
‘rep-water.21” ‘rep-water.21° 1.091888e+00

Figur 26: Storleken pa respektive koefficient for modellerna samt om den sitts till noll, Lasso till vénster och Ridge till hoger

I tabellen nedan redogdrs for forklaringsgraden for respektive modell av Ridge och Lasso, dar Ridge
erhéller en lagre forklaringsgrad om 0,4828 och Lasso en hogre forklaringsgrad om 0,6138. Som

tidigare konstaterats erhaller dessutom Lasso ett lagre prediktionsfel dn Ridge.

Modell R? AIC MSPE
Ridge for tillverkande industribolag 0,4828 N/A 56,80
LASSO for tillverkande industribolag 0,6138 N/A 54,53

Tabell 7: Sammanstillning av resultat for modellerna med Ridge och Lasso for tillverkande industribolag

4.3.2 Lasso och Ridge med datasetet for dagligvaruproducenter
Av vad som gar att avldsas i figur 27 nedan dr de oberoende variablerna water.int (20) och
personnel-cost (15) for bade Ridge och Lasso vilka erhaller hdga varden pé koefficienterna, och dirav
en hogre straffterm.

Av vad som gér att avldsa i figur 27, Lasso i den hogra, och Ridge i den vénstra, att for Lasso
ar forklaringsgraden strax Over 0,8 nir multikollinearitet rdder och for Ridge strax innan 0,6 dér

variable personnel-cost och water.int &r avstickare.
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Figur 27: De tva versta graferna visar for vilket A som sétter koefficienterna till noll, Lasso till vénster och Ridge till hoger. De tva nedersta
graferna visar forklaringsgraden i relation till koefficienterna storlek, Lasso till vinster och Ridge till hoger.

Virt att notera i figur 28 nedan ar hur prediktionsfelet (measure) for Lasso-modellen, om 51,03, ar
nagot ldgre dn for Lasso-modellen med datamaterialet for tillverkande industribolag, om 53,32.
Ridge-modellen erhéller ett prediktionsfel om 60,83 som &r ndgot hogre dn for datamaterialet for

tillverkande industribolag, vilket var 56,80.
> CV.LASS0.2
call: cv.glmnet(x = X.2, y = ¥.2, foldid = indelning.2, alpha = 1)

Measure: Mean—squared Error

Lambda Index Measure SE Nonzero
min 0.7054 19 51.03 12.92 8
1se 1.4848 11 63.84 16.93 5

> cv.ridge.2
call: cv.glmnet(x = %X.2, v = ¥.2, foldid = indelning.2, alpha = 0)

Measure: Mean—squared Error

Lambda Index Measure SE Nonzero
min 7 69 60.83 16.10 20
1se 3765 1 69.24 18.96 20

Figur 28: MSPE for Lasso och Ridge

I den vénstra tabellen i figur 29 nedan géar Lasso-modellen att avldsa vilken erhaller sju oberoende
variabler. Virt att ligga maérke till 4r de relativt stora koefficienterna rep-waste.21, rep-water.21 och

board.21. 1 Ridge-modellen erhaller denne dessutom stora véirden for rep-water.21 och rep-waste.21.
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21 x 1 sparse Matrix of class "dgcMatrix" 21 x 1 sparse Matrix of class "dgcMatrix"

sl sl
(Intercept) 13.1991818221 (Intercept) 1.124557e+01
board.21 0.3628113376 board.21 4.232780e-01
independent.21 . independent.21 4.916369e-02
"Non-Ex-Dir.21° . "Non-Ex-Dir.21° -4.082071e-02
“womeh-Ex.21° . “Women-Ex.21" -7.177977e-02
“women-board.21" . "wWomen-board.21" 1.564857e-02
“ceo-all-o-comp.21” 0.0439726357 "ceo-all-o-comp.21" 3.058613e-02
“ceo-sal+bon.21" . "ceo-sal+bon.21" -2.971384e-02
“ebitda/emp.21" . “ebitda/emp.21° -6.277334e-06
emissions.21 . emissions.21 5.700456e-03
energy.21 . energy.2z1 5.278250e-04
"Ex-all-o-comp.21" . "Ex-all-o-comp.21" -2.757243e-02
"Ex-sal+bon.21° . "Ex-sal+bon.21’ 2.648632e-02
"Net-income/emp.21° 0.0001067139 "Net-income/emp.21° 2.52431le-04
‘personnel-cost.21" . ‘personnel-cost.21’ -6.337519e-05
‘rep-waste.2l’ 3.6290194956 ‘rep-waste.2l’ 4.930595e+00
"Tot-ceo-comp.21” . "Tot-ceo-comp.21" 4.977808e-03
‘turnover/emp.21° . “turnover/emp.21° -4.424552e-06
‘waste-int.21" 0.0051359079 ‘waste-int.21" 3.065221e-02
‘water-int.21° 0.0001782079 ‘water-int.21° 1.828664e-04
‘rep-water.2l’ -0.6844219201 ‘rep-water.2l’ -3.668227e+00

Figur 29: Storleken pa respektive koefficient for modellerna samt om den sitts till noll, Lasso till vanster och Ridge till hoger

I tabell 8 nedan presenteras MSPE, AIC och forklaringsgraden R* for Ridge och Lasso i
datamaterialet for tillverkande industribolag. Av vad som kan urskiljas fran tidigare avsnitt av
datamaterialet for dagligvaruproducenter erhdlls en forklaringsgrad om 0,4828 for Ridge och 0,6138
for Lasso, varpa det for dagligvaruproducenter nu erhalls ett virde om 0,5372 for Ridge och 0,5832
for Lasso. Virt att notera &r hur MSPE for Lasso av dagligvaruproducenter forbéttrades fran 54,53 for
tillverkande industribolag till 51,03. For Ridge steg MSPE {or dagligvaruproducenter fran 56,80 for
industri till 60,83.

Modell R? AIC MSPE
Ridge for 0,5372 N/A 60,83
dagligvaruproducenter 0,5832 N/A 51,03
Lasso for
dagligvaruproducenter

Tabell 8: Sammanstillning av resultat for modellerna med Ridge och Lasso for dagligvaruproducenter
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5 Resultat

Modell 1: All data
kombinerat

Modell 2: All data
for tillverkande
industribolag

Modell 3: Egen
modell for
tillverkande
industribolag

Modell 4: All data
dagligvaru-
producenter

Modell 5: Egen
modell for
dagligvaru-
producenter

Ridge: Tillverkande
industribolag

Lasso: Tillverkande
industribolag

Ridge: Dagligvaru-
producenter

Lasso: Dagligvaru-
producenter

R? R%, p-virde AIC MSPE Antal signifikanta

koefficienter

0,5366 0,3574 0,0022  N/A N/A 1
(reported.waste.int.p

er.sales)

0.0503  N/A N/A 2
(reported.waste.int.p
er.sales.ind)
(independent.ind)

0,6841 0,3682

0,5866 0,4181 0,0040 281,88 75,1195 3

(reported.waste.int.p
er.sales)
(independent.ind)
(women.ex.ind)

0,9346 0,6403 0,1357 N/A N/A 0

0,8867 0,5844 0,0949 316,33 85,0875 3

(net.income.per.emp.

mat)
(waste.int.per.sales.
mat.log)
(water.int.per.sales.
mat.log

0,4828 N/A N/A N/A 56,80 N/A

0,6138 N/A N/A N/A 54,53 N/A

0,5372  N/A N/A N/A 60,83 N/A

0,5832 N/A N/A N/A 51,03 N/A

Tabell 9: Sammanstéllning av resultat for samtliga modeller
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Koefficienter i modellen

Samtliga

Samtliga

board.ind.log
independent.ind
non.ex.bord.ind.log
women.ex.ind
women.board.ind
emissions.per.sales.ind.log
energy.int.per.sales.ind.log
personnel.cost.per.emp.ind
turnover.per.emp.ind.log
reported.waste.int.per.sales.ind
reported.water.per.sales.ind

Samtliga

board.mat.log
independent.mat
tot.ceo.comp.as.tot.ex.mat.log
turnover.per.emp.mat.log
waste.int.per.sales.mat.log
women.ex.mat
women.board.mat
emissions.per.sales.mat.log
ex.salary.bonus.tot.comp.mat
reported.waste.int.per.sales.mat
energy.int.per.sales.mat.log
net.income.per.emp.mat
personnel.cost.per.emp.mat
reported.water.per.sales.mat

Samtliga

board.21
independent.21
women-Ex.21
women-board.21
ceo-all-o-co,p-21
rep.waste.21
waste-int.21

Samtliga

board.21
ceo-all-o-comp.21
net-income/emp.21
rep.waste.21
waste-int.21
water-int.21
rep-water.21



Ovan finns en sammanstéllning av alla visentliga modellvalideringsparametrar for samtliga modeller.
Niér hela datamaterialet anvéndes pa samma géng resulterade detta i enbart en signifikant variabel for
hela modell 1 som var signifikant med ett p-vérde under 0,05.

Diérefter delades materialet sd att en analys utfordes for dagligvaruproducenter och en for
tillverkande industribolag. I modell 2 dér samtliga variabler var inkluderade for industribolag erhdlls
ett p-varde pa 0,0503 med tva variabler som var signifikant skilda fran noll.

For livsmedelsproducenter i modell 4 var motsvarande siffra 0,1357, det vill sdga en modell som inte
dr signifikant. R? blev dven storre nir datan delades upp for bade tillverkande industribolag (modell 2)
och dagligvaruproducenter (modell 4).

Héarnist utfordes variabelselektion och modellvalidering for tillverkande industribolag och
dagligvaruproducenter separat. I den egna modellen for industribolag kunde modell 3 skadas vilken
var signifikant i sin helhet med tre variabler signifikant skilda frén noll.

Elva beroende variabler anvindes med ett MSPE pa 75,1195, R* pa 0.5866 och R* pa
0,4181. Modellen i sin helhet var dven signifikant.

Var egna modell for livsmedelsproducenter (modell 5) fick ett ndgot lagre R* samt R’,; efter
utford variabelselektion, ddremot med ett ldgre p-vérde och fler signifikanta koefficienter. MSPE
landade pa 85,0875. Virt att notera dr dven att modellerna efter utford variabelselektion ser ut att folja
antaganden for multipel linjér regression och framfor allt ej lider av multikollinearitet.

For Ridge och Lasso kunde ingen ndmnbar skillnad i R? skddas men diremot en stor
forbattring 1 MSPE. Lasso filtrerade bort alla forutom sju oberoende variabler for séavél
dagligvaruproducenter som tillverkande industribolag.

Niér variabelselektion utfordes pa egen hand kom en modell for tillverkande industribolag med
elva oberoende variabler till stind och for livsmdelsproducenter 14 oberoende variabler. Det finns en
skillnad i vilka variabler som inkluderades i modellerna. For tillverkande industribolag éterfinns
non.ex.bord.ind.log och energy.int.per.sales.ind.log som inte finns med 1 modellen for
dagligvaruproducenter. I modellen for dagligvaruproducenter aterfinns fot.ceo.comp.as.tot.ex.mat.log,
waste.int.per.sales.mat.log, ex.salary.bonus.tot.comp.mat, reported.waste.int.per.sales.mat,
net.income.per.emp.mat och reported.- water.per.sales.mat som inte finns i modellen for tillverkande
industribolag. Den storsta méarkbara skillnaden ar att for dagligvaruproducenter tenderar vikten av att
man faktiskt rapporterat svinn och vattenintensitet vara viktigt for att forklara ESG-betyget. Néagot
som kan utldsas ar att bada paverkar ESG-betyget negativt, vilket indikerar att de bolag som faktiskt
rapporterat dessa far ett ligre ESG-betyg.

Med hjdlp av Lasso identifierades tvd modeller for dagligvaruproducenter och tillverkande
industribolag dir bada har sju oberoende variabler. Aven hir finns det skillnader, for tillverkande
industribolag ingér independent.21, women-Ex.21 och women-board.2] som inte finns med for

dagligvaruproducenter.
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Dagligvaruproducenterna innehar 1 sin tur net-income/emp.21, water.int.21 och rep-water.21. som inte
finns med for de tillverkande industribolagen.
Det finns alltsd en variation i vilka variabler som for dessa bolag tycks kunna forklara

ESG-betyget ar 2021 med olika hog precision.

6 Diskussion

ESG-betyget ar ett till synes vitt falt med manga olika tolkningar och indexeringar frén diverse
sjalvutndamnda expertinstitutioner. Foretag och investerare har saledes haft svart att navigera denna
uppsjo av information dé vissa bolag valt att redovisa for vissa nyckeltal och andra inte, vilket minst
sagt utmanat betygets trovirdighet. EU har dédrav fran och med januari 2023 lagstadgat krav for hur
foretag ska redovisa for diverse nyckeltal for att mojliggora en storre transparens med malséttningen
om noll koldioxidutslapp &r 2050. Saledes har syftet med denna uppsats utmynnats till att undersdka
ifall det foreligger nagra skillnader mellan ESG-betyget for dagligvaruproducenter och tillverkande
industribolag under 2021 i Europa.

Uppsatsen har varit begrénsad till Bloombergs dataregister vilket begransat forfattarna till
endast 62 observationer. Med s& fi observationer, 39 inom tillverkade industribolag och 23 for
dagligvaruproducenter, foreligger det en stor risk for fel i modellerna. Det skulle potentiellt kunna
argumenteras for bdde overfitting och underfitting vilket skulle kunna vara fallet i modell 4. Dock har
Ridge- och Lasso-teknikerna, ut efter bésta formaga, forsokt filtrera bort multikollinearitet och
anpassat modeller dir man balanserar for komplexitet och forklaringsgrad. Vidare har
modellframstillningen baserats pa en top-down princip.

Inledningsvis har Bloombergs dataregister, oberoende bransch, en mingd olika variabler
denne kollar efter vilket kan skapa en masseffekt vid betygframstillningen. Fragan man bor stélla sig
ar hur foretag och investerare bor forhalla sig till tolkandet av ett ESG-betyg. Vilka atgérder ska man
som foretag vidta for att erhalla ett hogre betyg och hur viktar Bloomberg de olika forklarande
variablerna. Vid modellframstéllning var forvintningen att majoriteten av de forklarande variablerna
skulle uppvisa signifikans, men det visade sig for den forsta modellen att det endast var en forklarande
variabel, reported.waste.int.per.sales, som uppvisade signifikans. Vidare for uppdelningen av datasetet
blev det for den andra modellen, tillverkande industribolag, endast tva signifikanta variabler,
reported.waste.int.per.sales.ind samt independent.ind, och for dagligvaruproducenter, noll signifikanta
variabler. Trots detta erholl bade modellerna relativt hdga forklaringsgrader. Ovanstdende kan saledes
styrka fenomenet om masseffekt av de 21 variabler vi utfort analysen pa.

Av vad som kan konstateras mellan dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag,
bade for Lasso- och Ridge-teknikerna samt de egna modellerna, &r att olika variabler forklarar
ESG-betyget inom respektive bransch. Betygsframstillningen kan tolkas vara styrande déar

signifikanta variabler &ndras efter hand i takt med att strukturfordndringar sker inom branscher.
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Inom dagligvaruproducenter var bland annat de forklarande variablerna water.int.21 och
rep-water.2] en del av Lasso-modellen, vilket de inte var for tillverkande industribolag. Variabeln
rep-water.21 ar en egengjord dummyvariabel dir vikten av det negativa inflytandet denne fick pa
modellen observerades, vilket kan ge en indikation pa varfor manga andra bolag inte valt att redovisa
detta for att undgd en sdmre rating. Vidare pavisar variablerna women-Ex.21 och women-board.21
inflytande for Lasso-modellen for tillverkande industribolag, men inte dagligvaruproducenter. Detta
kan bero pé att daglivaruproducenter redan erhéller en relativt hog grad av kvinnlig representation i
jamforelse med tillverkande industribolag. Om dagligvaruproducenter skulle vilja erhélla ett hogre
ESG-betyg kan detta gora det missvisande ifall de viljer att ta in en storre andel kvinnlig
representation pa styrelseniva. Sistndmnda kan fortsatt pavisa hur betyget ar styrande och dndras
efterhand beroende pé bransch vilket gor det utmanande for foretag att navigera i vilka nyckeltal som
maste forbattras for att erhalla ett hdgre betyg.

Vidare ér det vért att notera hur uppdelningen av datasetet for tillverkande industribolag och
dagligvaruproducenter gjorde att dagligvaruproducenter, med endast 23 observationer erholl den basta
prediktionsforméga med ett MSPE om 51,03 med Lasso-tekniken. Av samtliga modeller var bida
Lasso-modellerna for respektive dataset de som erholl en totalt sett hogre prediktionsférmaga dn
Ridge-modellerna.

Hur Bloomberg viljer att vikta deras olika forklarande variabler &r fortsdttningsvis ett
fragetecken, dock kan variablernas signifikans och koefficienternas storlek ge en indikation pa hur
viktningen sett ut for den branschen. Med tanke pa att Bloomberg inte har offentligt gatt ut med hur de
viktar ESG-betyget har det varit intressant att undersoka vilka variabler som har en péverkan ur ett
statistiskt perspektiv.

Givet utmaningen med hanteringen av datan och filtreringen av de forklarande variablerna och
hela underkategorin hélsa, sékerhet och miljo missar modellerna en aning information. Angéende
imputationen dr det sannolikt att denna bidragit till en hogre varians och bias vilket gér analysen
mindre tillforlitlig. Detta faller sig naturligt da vi for en del av datan enbart jobbar med skattningar av
det riktiga virdet.

AIC ér ett givande verktyg nir man ska utvdrdera en modells prediktionsforméga. For att
styrka analysen och ytterligare motivera Ridge- och Lasso-modellernas prediktionsforméga hade det
varit bra att inkludera detta matt for att jimfora dessa med resterande modeller.

Denna uppsats har gett upphov till flera forskningsomrdden som skulle vara intressanta att
undersoka vidare. Exempelvis skulle man kunna kolla pé fler branscher och forsoka se om det finns
andra intressanta skillnader i vad ESG-betyget hdrstammar frdn. Det hade dven varit intressant att
jamfora olika betygskillor for att se om det finns skillnader och/eller likheter mellan de olika
ratinginstituten angdende hur betyget blivit framtaget. Vi har avgréansat oss till att uteslutande anvianda
en rad olika analystekniker relaterat till regressionsanalys, ddremot finns det en uppsjo av diverse

statistiska metoder som mdjligtvis kan lampa sig battre och/eller bidra med nya perspektiv i analysen.
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Fordelarna med att anvinda en multipel linjdr regression dr att den till synes &r en enkel
modell att forstd, anvidnda och analysera. Den ger en bra dversikt over vilka forklarande variabler som
erhaller storst paverkan péa responsvariabeln, vilket ansetts vara en viktigt faktor i utfallet av denna
uppsats. Dock forutsétter denna modell att det finns en linjér relation mellan responsvariabeln och
forklaringsvariablerna, vilket kan ses som en begridnsning dé det skulle kunna aterfinnas en mer
komplex relation mellan dessa variabler. Darfor finns mdjligheten for framtida studier att undersoka
samma fragestillning med en mixed effect modell for att kunna ta hinsyn till en mer komplex relation
mellan respons- och forklaringsvariablerna dér bade fasta och slumpmassiga effekter kan analyseras.
Négot som dven skulle kunna undersokas ar ifall Elastic Net skulle kunna anvéndas for att modellera
betyget, vilket dr en kombination av Ridge och Lasso. En annan synvinkel vi saknar &r att vi enbart
analyserat data over ett ar. En jimforelse over flera ar hade mojliggjort att se om det finns skillnader
over tid 1 hur betyget tas fram och om det skett olika grader av kulturell mognad mellan branscher.
Exempelvis om en viss bransch ligger mer i framkant i att ha en jamstélld arbetsplats och hur detta
paverkar betyget. Som vi tidigare diskuterat hade en liknande analys kunnat styrkas med hjilp av att
inkludera fler observationer. Med storre stickprov fas hogre styrka och ett mer tillforlitligt resultat. For
att fa storre insyn i hur processen gar till for datainsamlingen vid berdkning av ESG-betyget utfors
skulle en kvalitativ forskningsansats kunna ldmpa sig vil. Att till exempel utfora intervjuer med

beslutsfattare inom instituten skulle kunna ge en djupare forstaelse for amnet.
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7 Slutsats

Uppsatsens fragestéllning stélldes enligt foljande:

Foéreligger det ndgon skillnad i vilka variabler som forklarar ett foretags ESG-betyg

mellan branscherna dagligvaruproducenter och tillverkande industribolag?

Av vad som kan konstateras enligt uppsatsens resultat dr att det foreligger skillnader mellan vilka
variabler som forklarar ESG-betyget mellan branscherna dagligvaruproducenter och tillverkande
industribolag i Europa for 2021. ESG-betyget kan konstateras som en styrande indexering vilken kan
komma att férdndras beroende pé branschens olika nivéaer av nyckeltal. Med tanke pé att det foreligger
en ovetskap gillande hur ESG-betyget viktas externt kan det tolkas som en svart 1dda. For att
exemplifiera valdes de forklarande variablerna women-Ex.21 och women-board.21 for Lasso-tekniken
inom tillverkande industribolag, men inte inom dagligvaruproducenter. For dagligvaruproducenter var
det bland annat water.int.21 och rep-water.21 som valdes, men inte for tillverkande industribolag.
Detta kan péavisa nagon form av mognad for respektive variabel inom branscherna vilket betyget tar i
beaktning. Vidare kan en masseffekt observeras géllande betygséttningen dédr masseffekten bestar av
olika variabelkombinationer for respektive bransch. Inledningsvis forvdntades samtliga oberoende
variabler erhalla signifikans vid modellframstédllningen, men det visades sig endast vara en handfull

oberoende variabler, och dessutom skillnader mellan vilka dessa var inom respektive bransch.
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