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1. Uvod

Jednostavna linearna regresija je statistiCka metoda kojom se promatra utjecaj jedne
nezavisne varijable (x) na zavisnu varijablu (y) te se njihov odnos analiticki zapisuje

regresijskim modelom. Ova metoda se Cesto koristi u analizi podataka i predvidanju.

U jednostavnoj linearnoj regresiji, promatra se utjecaj samo jedne nezavisne varijable
na zavisnu varijablu te se pretpostavlja da postoji linearna veza izmedu nezavisne
varijable x i zavisne varijable y. Cilj je odrediti liniju koja najbolje opisuje tu vezu. Ta

linija se naziva regresijska linija ili linija najmanjih kvadrata.

Kako bi se postavio regresijski model vazno je odabrati nezavisnu varijablu za koju
znanstvenik ili istraziva€ smatra najbitnijom, odnosno onu kojom se opisuje utjecaj na

zavisnu varijablu.

Postupak jednostavne linearne regresije uklju€uje pronalazenje koeficijenta nagiba i
odsjeCka na y-osi regresijske linije. Koeficijent nagiba predstavlja promjenu zavisne
varijable y za svaku jedinicnu promjenu nezavisne varijable x, dok odsjeCak na y-osi
oznacava vrijednost zavisne varijable y kada je nezavisna varijabla x jednaka nuli.
Nakon odredivanja regresijske linije, moZze se koristiti ta linija za predvidanje vrijednosti

zavisne varijable y na temelju poznatih vrijednosti nezavisne varijable x.
Istrazivacko pitanje na kojem se trazi odgovor u ovom zavrSnom radu glasi:

e Kako se moze primijeniti jednostavna linearna regresija za analizu i predvidanje

odnosa izmedu dviju varijabli?
Navedeno pitanje povlaci dodatna potpitanja na koja ¢e se ponuditi odgovor u radu:

e Koje su pretpostavke jednostavne linearne regresije?
e Kako se evaluira model jednostavne linearne regresije?

¢ Koji su prednosti i nedostaci jednostavne linearne regresije?

Cilj ovog zavrs$nog rada je istraziti i analizirati koncept jednostavne linearne regresije
te ga primijeniti na stvarnim podacima s ciljem razumijevanja i procjene linearne veze
izmedu dviju varijabli. Konkretno, u radu se daje pregled teorijskih osnova jednostavne

linearne regresije te prikaz istog na primjeru u kojem ¢e se koristiti stvarni podaci. Uz



navedeno, kako bi odgovorili na istrazivacka pitanja, razmatrat ¢e se upotreba linearne
regresije u radovima u podrucju drustvenih znanosti objavljenih na hrvatskom jeziku u

otvorenom pristupu.

Svrha ovog zavrSnog rada je prvenstveno pruziti pregled o konceptu jednostavne
linearne regresije i njezinoj primjeni u analizi podataka. Takoder, rad ima svrhu
razotkriti kako se ova statisticka metoda moze koristiti za predvidanje i modeliranje
promjena u zavisnoj varijabli na temelju promjena u nezavisnoj varijabli. Kroz prakti¢ne
primjere i analize, pruza se uvid u praktiCnu upotrebu jednostavne linearne regresije u
stvarnim situacijama i potencijalno doprinosi boljem razumijevanju i interpretaciji

odnosa izmedu varijabli u razli€itim kontekstima.

Struktura rada sacinjena je od pet poglavlja. U uvodu se predstavlja tema istrazivanja
i istiCe njezina vaznost, postavljaju se istrazivacka pitanja i ciljevi istrazivanja. U
drugom poglavlju se opisuju teorijske osnove modela jednostavne linearne regresije i
kako se primjenjuju u analizi podataka te opisuje kako se izraCunava model
jednostavne linearne regresije. Tre¢e poglavlje sadrzi konkretan primjer kreiranja
modela jednostavne linearne regresije koristeci stvarne podatke. U ¢etvrtom poglavlju
analizira se primjena jednostavne linearne regresije u druStvenim istrazivanjima i
usporeduje se s viSestrukom regresijom. U zakljuCku se sumiraju glavni odgovori na

postavljena istrazivaCka pitanja i prakti¢ne implikacije.

U ovom zavrSnom radu koriStene su sljedece znanstvene metode: metoda analize i

sinteze, apstrakcije i deskripcije, povijesna metoda, te analiza prednosti i nedostataka.



2. Teorijska osnova jednostavne linearne regresije

Jednostavna linearna regresija je samo jedan oblik regresijske analize, a postoje i

druge tehnike, poput viSestruke linearne regresije, koje ukljuCuju viSe regresora za

predvidanje regresanda.

Jednostavna linearna regresija ima veliku vaznost u podrucju statistike i istrazivanja:

Modeliranje linearnih odnosa: Jednostavna linearna regresija omogucuje
modeliranje linearnog odnosa izmedu nezavisne varijable (regresor) i zavisne
varijable (regresand). To pomaze u razumijevanju kako se jedna varijabla
mijenja s promjenom druge varijable.

Predvidanje vrijednosti: Regresijska analiza omogucuje predvidanije vrijednosti
regresanda na temelju poznatih vrijednosti zavisne varijable, uz prisustvo
odredenih uvjeta odnosno predvidati je moguce jedino i iskljuivo na osnovu
intervala nezavisne varijable koji se koristio pri izraCunu modela.

- To moze biti korisno u mnogim podrucjima, poput ekonomije, financija,
marketinga i zdravstva, gdje je predvidanje buduéih dogadaja ili
vrijednosti od velike vaznosti.

Identifikacija povezanosti: Jednostavna linearna regresija omogucuje
identifikaciju i kvantifikaciju povezanosti izmedu varijabli. Koeficijent
determinacije (R?) mjeri koliko dobro regresijski model objasnjava varijabilnost
regresanda.

Testiranje hipoteza: Jednostavna linearna regresija omogucuje testiranje
statistickih hipoteza o povezanosti izmedu regresora i regresanda. Ovo je vazno
u istraZivackom radu kako bi se odbacile ili ne odbacile postavljene hipoteze i

donijele zakljucke temeljene na empirijskim podacima.

Jednostavna linearna regresija je vazan alat za modeliranje, predvidanje i

razumijevanje povezanosti izmedu varijabli.



Kako bi pracenje i razumijevanje rada bilo jednostavno i razumljivo, potrebno je prvo

objasniti osnovne pojmove na temelju koje se ova analiza oslanja.

Prosjek, u kontekstu statistike, predstavlja srednju vrijednost niza brojeva ili podataka.
To je osnovna mjera centralne tendencije koja se koristi kako bi se dobila ideja o tome
kako se vrijednosti podataka rasporeduju oko sredine (Belullo, 2011.). Matematicki,
aritmeticki prosjek se izrazava formulom (Belullo, 2011):

N
_ Zi=1%i
N

Varijacija podataka u statistici odnosi se na mjeru raznolikosti ili rasprSenosti
vrijednosti unutar skupa podataka. To je vazna statisticka mjera koja pomaze u
razumijevanju koliko su podaci raznoliki ili kako se razlikuju jedni od drugih. Varijacija
je kljuéna u mnogim statistickim analizama jer mozZe pruziti informacije o rasponu,
disperziji ili konzistenciji podataka. Formula za izraCun varijacije podataka koristi se
kako bi se mjerila rasprSenost ili varijacija podataka u skupu.

U kontekstu varijacije podataka, najmjerodavnija je formula varijance. Varijanca je
statistiCcka mjera koja se koristi za kvantificiranje rasprsenosti ili varijabilnosti vrijednosti
u skupu podataka (Horvat, 2014.). To je osnovna mjera disperzije podataka koja daje
informaciju o tome kako se pojedinacne vrijednosti razlikuju od srednje vrijednosti
(aritmetiCkog prosjeka) skupa podataka. Varijanca se Cesto koristi u statistiCkim
analizama kako bi se razumijela stabilnost i varijabilnost podataka. Formula za izracun

varijance glasi (Horvat, 2014.):

o =— E x; —

Gdje:

e o2 predstavlja varijancu
e n je broj opazanja u skupu podataka
e x; su pojedinacne vrijednosti u skupu podataka

e u je aritmeticki prosjek (srednja vrijednost) svih vrijednosti u skupu podataka



Kovarijanca je statisticka mjera koja se koristi za kvantificiranje stupnja medusobne
promjene izmedu dviju varijabli u skupu podataka. Ova mjera pruza informacije o tome
kako se dvije varijable povezuju i da li se njihove vrijednosti zajedno mijenjaju.
Kovarijanca moze biti pozitivha, negativna ili blizu nule, Sto ukazuje na razliCite oblike
odnosa izmedu varijabli. Formula za izracun kovarijanca izmedu dvije varijable x i y u

skupu podataka od n opazanja je (Belullo, 2014.):

Kovarijanca (cov(x,y)) = %Zn (xi =i —¥)

=1

Normalna distribucija, takoder poznata kao Gaussova distribucija ili zvonasta krivulja,
je statistiCki model raspodjele podataka koji se €esto pojavljuje u prirodi i mnogim
aspektima ljudskog zivota (Horvat, 2014.). Normalna distribucija se Cesto koristi u
statistici zbog svoje predvidljive prirode i brojninh matematickih svojstava. Mnogi
statistiCki testovi, poput testova hipoteza i intervali pouzdanosti, pretpostavljaju
normalnu distribuciju podataka. Medutim, vazno je napomenuti da stvarni podaci Cesto
nisu savrSeno normalno distribuirani, pa se u praksi koriste razliCite metode za

procjenu i modeliranje raspodjele podataka.

Dijagram rasipanja, takoder poznat kao scatter plot ili scattergram, je grafi¢ki prikaz
podataka koji se koristi za prikazivanje odnosa izmedu dvije ili viSe varijabli (Belullo,
2011.). Ovaj tip grafa omogucuje vizualno prikazivanje kako se vrijednosti jedne
varijable mijenjaju u odnosu na vrijednosti druge varijable. Dijagrami rasipanja su

korisni za identificiranje uzoraka, trendova i korelacija izmedu varijabli.

Jednostavna linearna regresija zahtijeva dva klju¢na skupa podataka: zavisnu varijablu
(y) i nezavisnu varijablu (x). Odnos izmedu ovih varijabli modelira se kako bi se bolje
razumijelo ili predvidjelo pona$anje zavisne varijable na temelju nezavisne varijable.
Na primjer, mozemo istrazivati odnos izmedu godine proizvodnje automobila (x) i
njegove cijene (y), koristeci teoretsko uporiSte koje sugerira da stariji automobili obi¢no
imaju nize cijene. Pomoc¢u dovoljno podataka, o cijenama i godinama proizvodnje
razliCitih automobila, moze se izgraditi regresijski model koji pomaze predvidjeti cijenu
automobila na temelju godine proizvodnje. lako se ovdje spominju godine, u pitanju su
godine starosti automobila u trenutku provodenja istrazivanja. Takvi podaci se zovu

presje€ni podaci.



Sluc¢ajno uzorkovanje igra klju¢nu ulogu u vaznosti rezultata u kontekstu danog
primjera jednostavne linearne regresije. Kada se prikupljaju podaci o godinama
proizvodnje i cijenama automobila, bitno je da uzorak bude sluCajan te da broj
opazanja bude veci od 250 (Schonbrodt i Perugini, 2013) kako bi rezultati bili
reprezentativni za Siru populaciju automobila. Slu¢ajno uzorkovanje osigurava da svaki
automobil u populaciji ima jednaku vjerojatnost da bude uklju¢en u uzorak, ¢ime se
smanjuje pristranost. Ako se ne koristi slu¢ajno uzorkovanje i, na primjer, odabrani su
samo najstariji automobili ili samo oni odredenih marki, rezultati bi bili pristrani prema
tim kriterijima i ne bi odraZavali stvarni odnos izmedu godina proizvodnje i cijena
automobila u populaciji. Slu€ajno uzorkovanje povecava pouzdanost zakljuaka i,
ukoliko su i ostale relevantne pretpostavke modela ispostovane, omogucava
generalizaciju rezultata na cijelu populaciju. To je temeljna praksa u istrazivackim

studijama kako bi se osigurala valjanost i relevantnost dobivenih informacija.

Sliéno tome, u drugim primjerima, kao $to su brzina automobila i potroSnja goriva ili
temperatura i prodaja sladoleda, jednostavna linearna regresija omogucuje
istraZivanje i modeliranje odnosa izmedu varijabli da bi se bolje razumijelo ili predvidjelo
ponasanje zavisnih varijabli na temelju nezavisnih varijabli, koriste¢i relevantna

teorijska nacela kao polaziste.

Graf 1. Primjer dijagrama rasipanja

Dijagram rasipanja: Razina Cestica u oborinama
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lzvor: Microsoft (2023): Prikazivanje podataka na rasprsenom ili linjjskom grafikonu,

dostupno na  https://support.microsoft.com/hr-hr/topic/prikazivanje-podataka-na-
raspr%C5%A1enom-ili-linijskom-grafikonu-4570a80f-599a-4d6b-a155-
104a9018b86e, pristupljeno 20.09.2023.

Korelacija je statistiCka mjera koja se koristi za kvantificiranje stupnja medusobnog

odnosa izmedu dviju ili viSse varijabli. Ova mjera pomaze u odredivanju kako se

promjene u jednoj varijabli povezuju s promjenama u drugoj varijabli. Korelacija se

Cesto koristi kako bi se utvrdila jaCina i smjer veze izmedu varijabli u skupu podataka.

Klju€ne znacajke korelacije ukljucuju (Belullo, 2011.):

Vrijednosti korelacije: Korelacija ima vrijednosti izmedu -1 i 1. Korelacija blizu 1
ukazuje na snaznu pozitivnhu korelaciju, sto znac¢i da kada jedna varijabla raste,
druga takoder Cesto raste. Korelacija blizu -1 ukazuje na snaznu negativnu
korelaciju, Sto znaCi da kada jedna varijabla raste, druga Cesto opada.
Korelacija blizu 0 ukazuje na slabo ili nikakvo linearno povezivanje izmedu
varijabli.

Smijer korelacije: Pozitivna korelacija znaci da varijable rastu zajedno, dok
negativna korelacija znacCi da varijable rastu suprotno jedna drugoj. Korelacija
blizu 0 ukazuje na slabu ili nikakvu vezu.

Korelacija ne implicira uzro¢nost: Vazno je napomenuti da korelacija ne
implicira uzro€nost. Samo zato Sto dvije varijable pokazuju odredenu razinu
korelacije ne znacCi nuzno da jedna uzrokuje drugu. U mnogim slu€ajevima,
postoji mogucnost da postoji tre¢a, skrivena varijabla koja utjeCe na obje
varijable.

Korelacijski koeficijent: Za kvantificiranje korelacije koristi se korelacijski
koeficijent, najceS¢e Pearsonov korelacijski koeficijent. Drugi korelacijski
koeficijenti uklju€uju Spearmanov i Kendallov koeficijent. Pearsonov korelacijski
koeficijent mjeri linearnu korelaciju izmedu dvije varijable, dok Spearmanov i

Kendallov koeficijent mjere rangiranu ili nemonotonsku korelaciju.

Korelacija se €esto koristi u mnogim disciplinama, ukljuujuéi statistiku, ekonomiju,

znanost, inZzenjering, medicinu i druge, kako bi se istraZivali odnosi izmedu varijabli i

donosili zakljuCci o njihovoj povezanosti.



2.1. Jednadzba modela jednostavne linearne regresije

TocCna, regresijska jednadzba jednostavne linearne regresije moze se zapisati kao:

y=PBo+Bix+e

U ovoj jednadzbi:

y predstavlja zavisnu varijablu (regresand) koja se poku$ava predvidjeti ili
objasniti.

x predstavlja nezavisnu varijablu (regresor) koja se koristi za predvidanje ili
objasnjavanje vrijednosti y.

Bo jest konstantni ¢lan te predstavlja konstantnu vrijednost i oznacava odsjeCak
na osi y, odnosno koeficijent smjera. Konstantni ¢lan oznaCava prosjecnu
vrijednost zavisne varijable y kada je nezavisna varijabla x jednaka nuli (x =
0). Takoder, predstavlja i koeficijent smjera te je to pocCetna vrijednost
regresijske linije.

B1 predstavlja koeficijent nagiba te objasnjava promjenu zavisne varijable y u
situaciji kada se poveca nezavisna varijabla x za jednu jedinicu.

€ predstavlja slu€ajnu pogresku ili rezidual, Sto su nepredvidive i nesistematske
komponente koje ostaju nakon Sto se objasne varijabilnosti nezavisne varijable

X.

Razlozi javljanja slu€ajne pogreske ¢ (Belullo, 2011):

Neodredenost teorije

Nedostupnost podataka

Javljanje manje vaznih varijabli

Slu€ajnosti koje su svojstvena ljudskom ponasanju
LoSe zamjenske varijable

Krive funkcionalne forme

Regresijska jednadzba omogucuje predvidanje vrijednosti y na temelju poznatih

vrijednosti x, pri Cemu B, predstavlja poCetnu vrijednost regresijske linije, a f; mjeri

koliko se zavisna varijabla y mijenja za jedinicnu vrijednost porasta nezavisne varijable

X.



Primjer: Ako se primijeni jednostavnu linearnu regresiju na podacima BDP - a (y) i
izvoza (x), B0 ¢e predstavljati prosje€an BDP (X = 0), dok ¢e 1 mijeriti koliko se
prosje¢ni BDP mijenja za svaku dodatnu jedinicu izvoza. Slu€ajna greska (¢) odrazava
sve ostale faktore koji mogu utjecati na BDP osim izvoza i moze biti posljedica razlicitin

unutarnjih ili vanjskih ¢cimbenika u zemlji

Vazno je napomenuti da vrijednosti B,if,; se procjenjuju na temelju dostupnih
podataka i metodom najmanijih kvadrata kako bi se pronasla najbolja regresijska linija

koja odgovara tim podacima.

2.2. Koncept linearnog odnosa i pretpostavke jednostavne linearne regresije

Koncept linearnog odnosa u jednostavnoj linearnoj regresiji se odnosi na pretpostavku
da postoji linearna veza izmedu nezavisne varijable (regresora) i zavisne varijable
(regresanda) y. To znaci da se promjene u vrijednostima regresora x oCekuju da

uzrokuju proporcionalne promjene u vrijednostima regresanda y.
Pretpostavke jednostavne linearne regresije su sljedece:

1. Linearnost: Pretpostavka je da postoji linearni odnos izmedu x i y, Sto znaci da se

oCekuje da regresijska linija bude ravna.

2. Nezavisnost: Podaci koje se koriste za regresijsku analizu trebaju biti nezavisni. To

znaci da nema sustavnih veza ili uzoraka medu podacima.

3. Sredina sluc€ajne pogreske ¢ jest jednaka nuli. Simboli€ki bi to izgledalo na slijededi

nacin E(g;|x;)) =0

4. Homoskedasti¢nost: Ako varijanca sluCajne greSke je ista za sva opazanja.
Suprotno ovoj tezi bi bilo da ako varijanca slu€ajne gresSke nije ista za sva opazanja,
nego ovisi 0 nekoj od nezavisnih varijabli tada se govori o heteroskedasti¢nosti,
odnosno varijanca slu€ajnog odstupanja ¢; nije konstantna. Drugim rijeCima,

varijabilnost reziduala trebala bi biti konstantna za sve vrijednosti x.

5. Normalnost reziduala: Pretpostavlja se da su reziduali distribuirani normaino,

odnosno da su simetricno rasporedeni oko nule.



6. Broj opazanja mora biti veCi od broja parametara koji se procjenjuju iz razloga sto
na temelju samo jednog opazZanja (jedna to€ka u dvodimenzionalnom prostoru) ne
moze se procijeniti linija na tom prostoru, odnosno potrebne su barem dvije to¢ke kako
bi se mogli odrediti parametri pravca S, i ;. Takoder, da bi se postigla stabilna razina
predikcije za generalizaciju zakljuCka zahtijeva se uzorak veli€ine n=250 (Schonbrodt
i Perugini, 2013).

7. Pravilno specificiran regresijski model: pravilno specificirana funkcionalna forma,
pravilno specificirana nezavisna varijabla i pravilno specificirana pretpostavka o

vjerojatnosti y, x i ¢.

Vazno je provjeriti ove pretpostavke prije zaklju€ivanja temeljem modela jednostavne
linearne regresije kako bi se osiguralo da model daje pouzdane rezultate. Kr§enje ovih
pretpostavki moze utjecati na toCnost i interpretaciju rezultata regresije. U nekim
sluCajevima, moze biti potrebno primijeniti transformacije podataka ili koristiti

alternativne modele ako pretpostavke nisu zadovoljavajuce.

2.3. Metoda najmanijih kvadrata (OLS)

Metoda najmanjih kvadrata (OLS - Ordinary Least Squares) je statistiCka tehnika koja
se koristi za procjenu parametara regresijskog modela kako bi se prona$la najbolja
regresijska linija koja odgovara dostupnim podacima. Glavna ideja metode najmanijih
kvadrata je minimizacija sume kvadrata reziduala (SSR) (razlika izmedu stvarnih
vrijednosti zavisne varijable i predvidenih vrijednosti) kako bi se pronasli najbolji
parametri regresijskog modela. OLS trazi parametre modela (koeficijente) koji Cine ovu
sumu kvadrata razlika $to blizom nuli. Sto su kvadrati razlika izmedu stvarnih
vrijednosti zavisne varijable (y) i predvidenih vrijednosti (y) blize nuli to znaci da model

pokuSava minimizirati greske predikcije.
Prednosti OLS metode su:

e Jednostavnost primjene i interpretacije.
e Robusnost u brojnim situacijama.

e Procjenjuje optimalne parametre koji minimiziraju sumu kvadrata reziduala.
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OLS metoda Kkoristi sljedeée korake:
1. Formuliranje regresijskog modela:
Prvo se vrsi priprema podataka te se definira regresijske jednadzba oblika
y=Bo+p1x+e¢
2. Procjena parametara:

Cilj je procijeniti vrijednosti parametara S, i f; koji minimiziraju SSR. To se postize

odabirom takvih S, i f; koji daju najmanju sumu kvadrata reziduala.

OLS metoda koristi matematicke metode za pronalazenje optimalnih procjena
parametara. Matematicki, procjene parametara 3, i f;se dobivaju rieSavanjem sustava

jednadzbi ili koriStenjem izraza koji minimiziraju SSR.
3. Evaluacija modela:
Procijenjeni parametri 8, i §;se koriste za konstrukciju regresijske linije.

Model se evaluira KkoristeCi razliCite statistiCke metrike kao Sto su koeficijent

determinacije (R?), standardna pogreska regresije, F-test i t-test za parametre.

Ove metrike pomazu u ocjeni koliko dobro regresijski model objasnjava varijabilnost

zavisne varijable y.
4. Interpretacija rezultata:

Procijenjeni parametri §,i5; se tumace kako bi se razumjela povezanost izmedu

nezavisne varijable x i zavisne varijable y.

Koeficijent nagiba f;ukazuje na promjenu u vrijednosti y za svaku jedinicu promjene

x, dok odsjecCak na y-osi 8, predstavlja vrijednost y kada je x jednako nuli.

Vazno je napomenuti da OLS metoda ima pretpostavke koje je potrebno provijeriti prije

primjene, kao $to su linearnost, normalnost reziduala.
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2.4. lzraCunavanje koeficijenata nagiba (5,) i odsjeCka na y-osi (g,)

Da bi se izraCunali koeficijent nagiba (B;) i odsjeCak na y-osi (8,) u jednostavnoj
linearnoj regresiji, potrebno je koristiti metodu najmanjih kvadrata (OLS) na dostupnim

podacima. Ovdje je opisan postupak za izraCunavanije tih koeficijenata:
1. Priprema podataka:

Prisutan je skup podataka koji sadrzi vrijednosti nezavisne varijable x i zavisne

varijable y.
2. lzraCunavanje srednjih vrijednosti — aritmeti¢ka sredina:
|zraCunavanje srednje vrijednosti za x i y, oznaCene kao X i y.
3. lzraCunavanje razlika:
Za svaki par vrijednosti (x, y), izraCunava se razlika:
Ax=x—x
Ay=y-y
4. lzraCunavanje kvadrata razlika:
Za svaku razliku Ax, izradunava se kvadrat: (Ax)?
Za svaku razliku Ay, izraGunava se kvadrat: (Ay)?
5. lzraCunavanje umnoska razlika:
Za svaki par razlika (Ax, Ay), izraCunava se umnozak: Ax - Ay
6. lzraCunavanje suma:

Zbrajaju se sve vrijednosti (Ax)?, (Ay)? i Ax - Ay. Oznacavaju se kao Y.(Ax)?, Y.(Ay)? i
2(Ax - Ay)

7. lzraCunavanje koeficijenta nagiba (5;):

Koristeéi izraCunate vrijednosti, koeficijent nagiba moze se izraCunati pomocu formule:

B, = SSyy _ 2.(Ax - Ay) _ Z?:lxiyi — nxy
1788, ¥ (Ax)? n o x? —nx?

8. lzraCunavanje odsjecka na y-osi (f,):
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Odsje€ak na y-osi se moze izraCunati pomocu formule:
Bo=Y—PB1%

Nakon izraCunavanja B, i B,, dobiva se regresijska jednadzba y = S, + B,x koja

omogucuje predvidanje vrijednosti y na temelju poznatih vrijednosti x.

Da bi se situacija olakSala, mnogi statisticki softveri i programski jezici automatski

izraCunavaju ove koeficijente prilikom izvodenja regresijske analize.

2.5. Tumacenje koeficijenata nagiba (B,) i odsjeCka na y-osi (5,)

Koeficijent nagiba (5;) i odsjeCak na y-osi (8,) su vazni parametri u jednostavnoj

linearnoj regresiji. Tumacenje koeficijenata:
1. Koeficijent nagiba (B;):

B1 mijeri koliko se prosjecna vrijednost zavisne varijable (y) mijenja za svaku jedinicu

promjene nezavisne varijable (x).

Pozitivna vrijednost 5; ukazuje na pozitivhu povezanost izmedu x i y, Sto znaci da se

oCekuje da Ce y rasti s povecanjem x.

Negativna vrijednost 8, ukazuje na negativhu povezanost izmedu x i y, $to znaci da

se oCekuje da ¢e y opadati s povecanjem x

Primjer tumacenja 31 u kontekstu BDP-a i stope nezaposlenosti: Ako je 1 jednako
0.5, to znaci da se prosje¢ni BDP povecava za 0.5 za svaki postotni poen stope

nezaposlenosti. Dakle, ve¢i BDP moze biti povezan s ve¢om stopom nezaposlenosti.

2. Odsjecak na y-osi (B,):

Bo predstavlja vrijednost zavisne varijable (y) kada je nezavisna varijabla (x) jednaka

nuli.

Odsjeak na y-osi odrazava pocetnu vrijednost regresijske linije, bez obzira na

vrijednost x.
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Interpretacija B, ovisi o kontekstu i zna€enju varijabli koje se proucavaju.

Primjer tumacenja B, u kontekstu BDP — a i uvoza: Ako je B0 jednako 55,7 milijardi $,

to znaci da je prosje¢an BDP zemlje (x = 0) 55,7 milijardi $. To je poc¢etna vrijednost

regresijske linije, odnosno BDP kada na njega uvoz nema utjecaj.

Vazno je napomenuti da tumacenje koeficijenata nagiba i odsjeCka na y-osi treba biti

uskladeno s kontekstom istrazivanja i interpretacijom varijabli koje se proucavaju.

Takoder, treba uzeti u obzir i statisticku znacajnost koeficijenata kako bi se potvrdila

njihova relevantnost i pouzdanost.

2.6. Evaluacija modela

2.6.1. Pretpostavke modela

Evaluacija pretpostavki modela jednostavne linearne regresije klju¢na je faza analize

podataka i statistiCkog modeliranja. Ova evaluacija pomaze osigurati valjanost i

pouzdanost regresijskog modela koji se koristi za predvidanje i objasnjavanje odnosa

izmedu dvije varijable, Cesto oznaCenih kao x (nezavisna varijabla) i y (zavisna

varijabla) (Neuman, 2014.). Pretpostavke modela jednostavne linearne regresije

obuhvacaju niz uvjeta i zahtjeva koji bi trebali biti zadovoljeni kako bi se model smatrao

valjanim. Klju€ne pretpostavke i postupci za njihovu evaluaciju su (Neuman, 2014.):

1.

Linearnost odnosa:
Pretpostavka: Odnos izmedu nezavisne (x) i ovisne (y) varijable treba biti

linearan.

. Evaluacija: Provjerava se grafikonom. Scatter plot (dijagram rasipanja) x i y

varijabli trebao bi ukazivati na linearnu vezu. Ako postoje znakovi krivulje ili ne-
linearnog odnosa, model jednostavne linearne regresije mozda nije prikladan.

Normalna distribucija reziduala:

. Pretpostavka: Razlika izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti y (ostatci)

trebaju biti normalno distribuirani.

. Evaluacija: Moze se provjeriti pomoc¢u grafikona kvantil-kvantil (QQ plot) i

testova normalnosti poput Kolmogorov-Smirnov testa ili Shapiro-Wilk testa. Ako
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su razlika izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti y (ostataka) znacajno
odstupaju od normalne distribucije, to moze utjecati na predikciju modela.

e Homoskedasticnost:

1. Pretpostavka: Varijabilnost razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti y
trebala bi ostati konstantna kroz razliCite razine x varijable. Ovo znaci da bi
varijabilnost reziduala trebala biti uniformna.

2. Evaluacija: Scatter plot ostataka u odnosu na predvidene vrijednosti y moze
pokazati je li varijabilnost konstantna. Testovi poput Breusch-Pagan testa ili
White testa mogu takoder pomoc¢i u ocjeni homoskedasti¢nosti. U slucaju
narusene homoskedasti¢nosti, zaklju€uje se da odabrani regresijski model nije
primjeren za analizu promatranih pojava.

¢ Neovisnost reziduala izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti y:

1. Pretpostavka: Razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti y bi trebale biti
neovisna jedna o drugima — reziduali pojedinih opaZzanja nemaju efekata na
reziduale drugih opazanja.

2. Evaluacija: Ako izostaje neovisnost reziduala moze upucivati na to da podaci
nisu presjecni, nego su prikupljani u razliitim trenucima. Takoder, to moze
upucivati na to da su podaci prije analize bili sortirani po veli€ini, jer takav

postupak moze rezultirati uo€avanjem obrazaca u rezidualima.

Evaluacija ovih pretpostavki vazan je korak u analizi podataka jer pomaze osigurati
valjanost i pouzdanost regresijskog modela. Ako su pretpostavke prekrSene, to moze
dovesti do netoCnih zakljuCaka i interpretacija. U takvim sluCajevima, mogu se
razmotriti alternativni modeli ili korekcije kako bi se ispravili problemi i poboljSala

valjanost modela regresije.

2.6.2. Koeficijent determinacije (R?)

Koeficijent determinacije, Cesto se oznacava kao R?, se koristi za procjenu koliko dobro
odabrani model odgovara stvarnim podacima. R? poprima vrijednosti izmedu 0 i 1 te
8to je R? blize 1, to model bolje objasnjava varijacije u podacima, a $to je blize 0, to
model loSije objasnjava varijacije u zavisnoj varijabli. Regresijski model je

reprezentativniji $to je koeficijent determinacije blizi jedinici. Koeficijent determinacije
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predstavlja statisticku mjeru koja prikazuje koliko varijance uzorka y jest objasnjeno

modelom te se matematicki koeficijent determinacije moze definirati kao:

SSR

SSyy

R? =

g2 V@ X -9

Var) 30— »*
R? se racuna kao proporcija objasnjene varijacije (varijacije koja se moze pripisati
modelu) i ukupne varijacije u podacima, odnosno koeficijent determinacije regresijskog

modela prikazuje dio ukupne varijance y koja je obuhvaéena regresijskim modelom.

SSR (engl. sum of squared regression) — suma kvadrata razlike izmedu ¥y i y, odnosno
protumacena odstupanja koja predstavljaju one varijacije koje su objasnjene

regresijskim modelom (nezavisnom varijablom).

§S,, — predstavlja sumu kvadrata razlike izmedu y — y, odnosno ukupno odstupanje

mjeri sve varijacije u zavisnoj varijabli.
U nastavku jest prikazano za odredenu vrijednost x (Belullo, 2011):

- Ukupno odstupanje y od njegovog prosjeka: (y — y)
- Regresijskim pravcem objasnjeno odstupanje: y(y — y )
- Regresijskim pravcem neobjasnjeno odstupanje y(y —j ) koje se do sada

objasnjavao kao rezidual &, odnosno statistiCka pogreska

SS,y = SSR + SSE

D G=77= ) 0-77+ ) -9

SSE - predstavlja neprotumacena odstupanja, odnosno sva odstupanja koja se nalaze

iznad linije regresije (¥) ne mogu se objasniti nezavisnom varijablom

2.6.3. p — vrijednost

P — value, odnosno p — vrijednost predstavlja razinu zna€ajnosti testa. P — vrijednost
je klju€na statistiCka mjera koja se koristi za procjenu statistiCke znacCajnosti rezultata

u mnogim znanstvenim i statistiCckim istrazivanjima. S obzirom da se p-vrijednost
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vezuje uz pogresku tipa | (odbacivanje tocne nul hipoteze, moze se tumaciti i kao
empirijska vjerojatnost pogreske tipa | ili vjerojatnost da ¢ée se uciniti pogresku ako se

odbaci nul hipoteza).
Statisticke hipoteze regresijskog modela su sljedece:

e Nul hipoteza (Hy): Ne postoji statistiCki znaCajna linearna veza izmedu
nezavisne varijable x i zavisne varijable y
Hoy:Bo=B1 =0
e Alternativna hipoteza (H,): Postoji statistiCki znaCajna linearan veza izmedu
nezavisne varijable x i ovisne varijable y

Hi:fy#p1#0

Odluka o nul hipotezi regresijskog modela utvrduje se temeljem F-testa i pripadajuce
p-vrijednosti. No, detaljniji uvid omogucuje zasebno testiranje konstante i koeficijenta
smijera u regresijskom modelu, sto se provodi t-testom. U tom slucaju, postoje dva

skupa hipoteza koje glase:

Ho: By =0 Hy: By =0

Hy: By # 0 Hi:py #0
Uobicajeno je da se postavlja prag, ¢esto nazivanog "razina znacajnosti" i oznacava
se s a (najcesSce 0.05 ili 0.01). Ako je p-vrijednost manja od tog praga, obicno se

odbacuje nulta hipoteza u korist alternativne hipoteze.

Interpretacija: Ako je p-vrijednost mala (npr. manja od 0.05), to bi znacilo da su rezultati
vjerojatno rezultat nekog efekta ili razlike u stvarnosti, a ne slu€ajnosti. Ako je p-
vrijednost velika, to bi znacCilo da rezultati mogu biti posljedica slu€ajnosti i nulta

hipoteza se ne odbacuje. Istovremeno, to znaci da se model odbacuje.

Takoder, p-vrijednost nije garancija da je nulta hipoteza to¢na ili neto¢na. Ona samo
pruza informaciju o vjerojatnosti rezultata s obzirom na nultu hipotezu. Interpretacija p-

vrijednosti zahtjeva pazljivo razmatranje konteksta i dizajna istrazivanja.

Hipoteza u kontekstu statistiCckog koeficijenta p-vrijednosti i razine zna€ajnosti obi¢no
se formulira kako bi se testirala statistiCka znaCajnost u istrazivanju. Postoje dvije
osnovne hipoteze koje se Cesto postavljaju (Belullo, 2011.):
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e Nulta hipoteza (H,): Nulta hipoteza obi¢no tvrdi da nema znacajne razlike ili
efekta izmedu varijabli ili skupova podataka. To znaci da bilo koji promatrani
ucinak ili razlika nije statisticki znacajan.

e Alternativna hipoteza (H, ili H): Alternativnha hipoteza izrazava suprotno
stajaliSte od nulte hipoteze i tvrdi da postoji zna€ajna razlika, efekt ili veza

izmedu varijabli.

Testiranje statistiCkih hipoteza je postupak donoSenja odluke odbacivanju ili

neodbacivanju H, na osnovu informacije dobivene iz opazanja slu€ajnog uzorka.

U modelu jednostavne linearne regresije koriste se razliciti statisticki testovi kako bi se
procijenila statistiCka znac¢ajnost i adekvatnost regresijskog modela. Vazni testovi koji

se ovdje Cesto primjenjuju su (Belullo, 2011.):

o Testiranje koeficijenta nagiba: Ovaj test se koristi za ispitivanje je li koeficijent
nagiba statisticki razliCit od nule. Ako je koeficijent nagiba zna€ajan, to ukazuje
na postojanje linearnog odnosa izmedu nezavisne i zavisne varijable.

e Testiranje koeficijenta odsjeCka: Ovaj test se primjenjuje kako bi se utvrdilo je li
koeficijent odsjeCka statistiCki razliCit od nule. Ako je koeficijent odsjeCka
znacajan, to znaci da model nije prisiljen prolaziti kroz ishodiste.

e Testiranje ukupne statistiCcke znaCajnosti modela: Ovaj test, poznat kao F-test,
ocjenjuje ukupnu statistiCku znacajnost regresijskog modela. Provjerava je i
barem jedan od koeficijenata regresije (nagib ili odsje¢ak) statistiCki znacajan.

e Testiranje normalnosti ostataka: Normalnost reziduala podrazumijeva da su
ostaci regresije normalno distribuirani. To se obi¢no provjerava pomocu grafika
kvantil-kvantil (QQ plot) i testova normalnosti poput Kolmogorov-Smirnov testa
ili Shapiro-Wilk testa.

e Testiranje homoskedastiCnosti: Ovaj test provjerava jednakost varijabilnosti
ostataka kroz razliCite razine prediktora. Ako su ostaci homoskedastic¢ni, to
znacCi da varijabilnost ostataka ostaje konstantna kroz razliCite vrijednosti

nezavisne varijable.

Ovi testovi su vazan dio analize jednostavne linearne regresije i pomazu u procjeni

valjanosti regresijskog modela i statisticke zna€ajnosti njegovih komponenti.
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Pri statistiCkom testiranju hipoteza mogu se napraviti dvije vrste greSaka: moze se
odbaciti hipoteza koja je istinita ili se moze ne odbaciti hipoteza koja je kriva.
Odbacivanjem istinite hipoteze zove se greska tipa I. tipa, dok se neodbacivanje krive
hipoteze zove greSka IlI. tipa. Vjerojatnost nastanka greske |. tipa neposredno
kontrolira istraziva€ proizvoljnim odabirom razine znacajnosti koja se oznac¢ava sa «.
UobiCajeno je testirati na razini znaCajnosti od 5%, odnosno s odredenom

vjerojatnoScu greske |I. tipa od 5%.

2.6.4. Tumacenje koeficijenta determinacije i njegova povezanost s
reprezentativnosti regresijskog modela

Koeficijent determinacije igra klju¢nu ulogu u tumacenju i procjeni reprezentativnosti
regresijskog modela. R? se koristi kako bi se razumijelo koliko dobro model objasnjava
varijabilnost zavisne promjenjive varijable i kako bi se procijenila adekvatnost modela
za analizirane podatke. Tumacenje koeficijenta determinacije u kontekstu kvalitete

regresijskog modela:

1. R? se krece od 0 do 1: R? je rezultat koeficijenta determinacije oscilira izmedu
0 i 1, gdje 0 oznaCava da model ne objasnjava varijabilnost u podacima, a 1
oznacava da model savr§eno objasnjava varijabilnost. Dakle, $to je veci R?, to

je bolji model u objasnjavanju varijacije u ciljnoj varijabli.

2. Visok R%: Ako R?ima visoku vrijednost, recimo blizu 1, to ukazuje na to da veci
dio varijabilnosti ciljne varijable moZze biti objasnjen modelom. To je dobar znak

i sugerira da model dobro odgovara podacima.

3. Nizak R?: Ako je R? nizak, blizu 0, to ukazuje na to da model ne uspijeva dobro
objasniti varijabilnost ciljne promjenjive varijable. Ovo moze biti znak da model
nije odgovarajuci za analizirane podatke ili da nedostaju bitni regresori.

4. R?od 0.5 ili manje: U nekim slu¢ajevima, R? vrijednost od 0.5 ili manje moze se
smatrati prihvatljivim, ali to zavisi od konteksta. Na primjer, u drustvenim i
humanisti¢kim znanostima, gdje varijabilnost moze biti jako visoka, nize

vrijednosti R mogu biti o¢ekivane.
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Vazno je napomenuti da R? ima svoja ogranienja i ne daje potpunu sliku o kvaliteti

modela. Koeficijent determinacije prate 3 problema (Belullo, 2011.):

1. Ne vrijedi za regresijske modele koji su izraCunati metodom najmanjih kvadrata
bez konstantnog ¢lana g, (kada u modelu nema konstantnog Clana koristi se
necentrirani koeficijent determinacije)

2. Ne vrijedi za regresijske modele koji nisu izraCunati pomoc¢u metode najmanijih
kvadrata (OLS)

3. Koeficijent determinacije nikada ne opada s povecanjem broja nezavisnih
varijabli ak i kada dodatne varijable ne objasnjavaju kretanje zavisne varijable
(rjieSavanje ovog problema jest uklju€ivanje u izracun koeficijenta determinacije

stupnjeve slobode $to onda daje korigirani koeficijent determinacije R?)
Stvari koje treba uzeti u obzir prilikom tumadenja R?:

« Korelacija i uzro¢nost: Visok R? ne implicira uzro¢nu vezu izmedu regresora i
ciline promjenjive. Vazno je razmotriti korelaciju i kontekstualnu relevantnost

regresora.

« Heteroskedasti¢nost i pretjerano prilagodavanje: R? moZze biti zavaravajuée ako
model pati od heteroskedastiCnosti (heravnomjerne varijabilnosti) ili pretjeranog
prilagodavanja podacima. U takvim slu¢ajevima, model moZe imati visok R?, ali

loSu sposobnost generalizacije na nove podatke.

R? je koristan alat za procjenu kvaliteta regresijskog modela, ali treba ga koristiti
zajedno s drugim metrikama i kontekstualnim razmatranjima kako biste dobili potpuniju

sliku o tome koliko dobro model odgovara podacima i da li je adekvatan za analizu.

2.7. Razlika izmedu predikcije, korelacije i kauzalnosti

Predikcija u statistici se odnosi na proces procjene ili predvidanja buducih vrijednosti,
dogadaja ili rezultata na temelju analize postojeCih podataka i statistiCkin modela.
Osnovna svrha predikcije u statistici je razumjeti uzorke u podacima i koristiti te uzorke

kako bi se donosile informirane prognoze ili predvidanja.

Klju€ne komponente predikcije u statistici ukljuuju (Neuman, 2014.):
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e Podaci: Prvo, potrebni su relevantni i kvalitetni podaci koji opisuju prosle ili
trenutne dogadaje ili varijable. Ovi podaci sluze kao temelj za izgradnju
statistickog modela.

o Statisticki model: Nakon prikupljanja podataka, koristi se odgovarajuci statisticki
model kako bi se opisala veza izmedu varijabli. To moze ukljuCivati linearnu
regresiju, logistiCku regresiju, vremenske serije ili druge statisticke metode,
ovisno o prirodi problema.

e Analiza i procjena modela: Nakon $to je model kreiran, provodi se analiza kako
bi se procijenila njegova to€nost i adekvatnost. To uklju€uje koristenje razlicitih
metrika i testova kako bi se ocijenila prediktivha sposobnost modela.

e Predvidanja: Nakon Sto je model ocijenjen i verificiran, mozZe se Koristiti za
predvidanje buducih vrijednosti ili dogadaja na temelju novih ulaznih podataka
ili scenarija. To su predvidanja ili prognoze koje model generira na temelju svoje

strukture i parametara.

Terminologija korelacije u kontekstu ovoga rada je pojasnjena u prvom poglavlju,
medutim, vazno je istaknuti njezinu vaznost u statistici te u primjeni jednostavne
linearne regresije. Korelacija je klju€na statisticka mjera koja igra izuzetno vaznu ulogu
u statistici i analizi podataka. Ona nam omogucuje da razumijemo i kvantificiramo
medusobne odnose izmedu razliCitih varijabli, Sto je kljuéno za donoSenje informiranih
odluka u mnogim disciplinama (Belullo, 2011.). Korelacija takoder igra klju¢nu ulogu u
primjeni jednostavne linearne regresije, jednog od osnovnih alata za modeliranje i

predvidanje.

Korelacija omogucuje da se kvantificira stupanj povezanosti izmedu dviju ili vise
varijabli. To znaci da mozemo odgovoriti na pitanje koliko su varijable medusobno
ovisne i u kojem smjeru (pozitivno ili negativno) (Neuman, 2014.). Korelacija pomaze
u identifikaciji uzoraka u podacima. Ako dvije varijable pokazuju snaznu pozitivhu
korelaciju, to znaCi da kada jedna varijabla raste, i druga obi¢no raste. Ovo znanje
moze biti od velike koristi za razumijevanje prirode podataka. Na primjer, ako postoji
jaka korelacija izmedu dviju varijabli, mozemo kreirati model u kojem ¢éemo Koristiti

jednu varijablu kao pokazatelj za predvidanje vrijednosti druge.
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Kauzalnost u statistici se odnosi na odnos uzroka i posljedice izmedu dviju varijabli,
gdje se tvrdi da jedna varijabla uzrokuje promjene u drugoj varijabli. Drugim rije€ima,
kauzalnost implicira da postoji uzro€na veza izmedu dvije varijable, gdje promjene u

jednoj varijabli izazivaju promjene u drugoj varijabli (Neuman, 2014.).

Kauzalnost je kljuéni koncept u mnogim podrucjima, ukljuujuci znanost, ekonomiju,
medicinu, sociologiju i druge discipline, jer pomaze u razumijevanju uzroka i u€inaka
te omogucava donosSenje informiranih odluka (Belullo, 2011.). Medutim, utvrdivanje
stvarne kauzalne veze izmedu varijabli moze biti izazovno i Cesto zahtijeva dublje

istrazivanje i analizu.

Vazno je napomenuti da statistika sama po sebi ne moze utvrditi uzro€nu vezu izmedu
varijabli. Statisticke metode mogu identificirati korelacije izmedu varijabli, ali korelacija
ne implicira nuzno uzro¢nost. Postoji mnogo €imbenika koji mogu utjecati na promjene

u varijablama, uklju€ujuci i trece, skrivene varijable koje nisu uklju¢ene u analizu.

Razlika izmedu predikcije, korelacije i kauzalnosti klju¢na je u statistici i analizi
podataka, jer svaki od ovih pojmova ima svoju specificnu svrhu i znacajku (Neuman,
2014.):

e Predikcija se odnosi na procjenu buducih vrijednosti, dogadaja ili rezultata na
temelju analize postojecih podataka i statistickih modela.

e Korelacija se odnosi na statisticku mjeru koja kvantificira stupanj medusobnog
odnosa izmedu dviju ili viSe varijabli.

e Kauzalnost se odnosi na odnos uzroka i posljedice izmedu dviju varijabli, gdje

se tvrdi da jedna varijabla uzrokuje promjene u drugoj varijabli.

Klju¢na razlika izmedu ovih pojmova je u tome $to se predikcija bavi buducéim
dogadajima, korelacija se bavi povezanoséu izmedu varijabli bez impliciranja uzroka,
dok se kauzalnost bavi stvarnom uzro€nom vezom izmedu varijabli. Vazno je
napomenuti da kauzalnost Cesto zahtijeva pazljivu analizu i kontrolu potencijalnih

zbunjujucih (engl. confounding) faktora kako bi se pouzdano utvrdila uzro¢na veza.

Za utvrdivanje kauzalnih veza izmedu varijabli Cesto je potrebno provesti kontrolirane
eksperimente ili koristiti naprednije statisticke metode poput eksperimentalnog dizajna,
analize prekidaCa (engl. interrupted time series analysis), ili metode za procjenu

uzroCnih efekata u okviru uzroéne inferencijalne analize (engl. causal inference). Ovi
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pristupi pomazu istraziteljima da identificiraju uzroCne veze uzimajuci u obzir razliCite

faktore i kontrolirajuéi potencijalne zbunjujuée (engl. confounding) varijable.
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3. Primjer kreiranja modela jednostavne linearne regresije

3.1. Teorijsko opravdanje trazenja veze izmedu promatranih varijabli
Promatraju se dvije varijable: BDP i HCI (engl. Human Capital Index).

BDP je makroekonomski indikator koji pokazuje vrijednost finalnih dobara i usluga
proizvedenih u zemlji tjekom dane godine, izrazeno u nov€anim jedinicama. HCI
izraCunava doprinose zdravlja i obrazovanja produktivnosti radnika. U radu (Gulcemal,
2020) promatrao se utjecaj raznih varijabli, od kojih je jedna i HCI, na BDP te se
pronasla statistiCki znaCajna pozitivha veza izmedu BDP-a i HCI-a. Jedan argument
zasto se ocCekuje pozitivna veza izmedu te dvije varijable je i taj da povecCanjem
produktivnosti radnika putem obrazovanja i boljeg zdravlja raste i vrijednost finalnih

dobara i usluga proizvedenih u toj zemlji.

3.2. Model jednostavne linearne regresije

U ovom dijelu kreira se model jednostavne linearne regresije koji promatra vezu
izmedu varijabli HCI i BDP-a. Smislenost i motivacija za promatranjem ove veze

prethodno su komentirane.

Slika 1. Ispis statistiCkog software-a Gretl - Model jednostavne linearne regresije

coefficient std. error t-ratio p-value
const -0.919701 0.346348 -2.655 0.0087
Humancapitalinde~ 1.71138 0.596794 2.868 0.0047 ol
Mean dependent wvar 0.045273 5.D. dependent var 1.097584
Sum squared resid 19%6.4971 S5.E. of regression 1.075112
R-squared 0.046140 Adjusted R-squared 0.040529
F(l, 170) 8.223262 P-value (F) 0.004660
Log-likelihood -255.5086 Akaike criterion 515.0172
Schwarz criterion 521.3122 Hannan-Quinn 517.5712
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Slika 2. Ispis statistiCkog software-a Gretl - Deskriptivne statistike promatranih varijabli

Mean Median Minimum Maximum

GDPcurrentUSNYGD~ 4.0288e+011 2.4930e+010 5.1747e+007 2.1060e+013
Humancapitalinde~ 0.56128 0.56383 0.29163 0.87913
Std. Dev e Skewness Ex. kurtosis

GDPcurrentUSNYGD~ 1.8520e+012 4.5970 9.0368 89.167
Humancapitalinde~ 0.13909 0.24781 0.11652 -0.95913
5% perxc 95% perc. IQ range Missing obs

GDPcurrentUSNYGD~ 7.8700e+008 1.5687e+012 1.6986e+011 8
Humancapitalinde~ 0.36233 0.79329 0.22046 4

Tablica 1. Tablica prikazuje aritmetiCke sredine i standardne devijacije promatranih varijabli.

Varijabla Aritmeticka sredina Standardna devijacija
BDP 4.029- 1011 1.852- 1012
HCI 0.5613 0.1391

Prije kreiranja i evaluacije modela linearne regresije moraju se pripremiti podaci.

Varijabla BDP se standardizira te iz skupa podataka se izbacuju one drzave koje

nemaju oba opazanja. Za analizu podataka koristi se statistiCki software Gretl.

Tablica 2. Tablica prikazuje rezultate regresijske analize.

Coefficient Std. error t-ratio p-value
Konstanta -0.919701 0.346348 -2.655 0.0087
HCI 1.71138 0.596794 2.868 0.0047

Dobiveni model jednostavne linearne regresije glasi:
BDP; = —0.919701 + 1.71138 - HCI

Koeficijenti regresije su statistiCki znacajni te koeficijent uz nezavisnu varijablu (HCI)
moze se interpretirati na nacin da se jediniCnim povecanjem nezavisne varijable
zavisna varijabla (BDF;) poveca za 1.71138. Odnosno, u terminima originalne varijable
to znaci da se BDP poveca za 1.71138 standardnih devijacija. U nastavku se evaluira

dobiveni regresijski model.
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3.3. Evaluacija regresijskog modela

3.3.1. Linearnost

Pretpostavka linearnosti zahtijeva da je veza izmedu promatranih varijabli priblizno
linearna. Na slici ispod prikazan je odnos promatranih varijabli i dodan je prethodno
izraCunati pravac linearne regresije. Iz slike se vidi da je veza izmedu promatranih
varijabli priblizno linearna. Dakle, pretpostavka linearnosti je zadovoljena. Takoder,
moze se uoCiti da dvije vrijednosti zna€ajno odstupaju od ostatka podataka, u takvim
slu€ajevima treba provjeriti radi li se mozda o greSci u podacima ili su to uistinu validni
podaci. U ovom slu€aju to su validni podaci i radi se o Kini i Sjedinjenim Americkim
Drzavama koje imaju znacajno vec¢i BDP od ostatka drzava u promatranom skupu

podataka.

Graf 2. Graf disperzije promatranih varijabli: BDP i HCI (Human capital index).

Linearnost

¥ =-092 +1.71X ——

BOP_s

Human capital index
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3.3.2. Normalnost reziduala

Distribucija reziduala bi trebala biti priblizno normalna. Normalnost reziduala
provjerava se histogramom i Q-Q grafom. Na slici ispod je prikazan histogram

reziduala i za usporedbu je dodana gusto¢a normalne distribucije.

Graf 3. Histogram reziduala

relative frequency 0
N(-5.85778-17,1.072)

Density
T

Residual

Distribucija reziduala znacajno odstupa od normalne distribucije jer nije simetri¢na te
ima previSe jako velikih vrijednosti a premalo malih u odnosu na Sto bi bilo o¢ekivano

u normalnoj distribuciji.

Odstupanje od normalnosti se jasno vidi i iz Q-Q grafa na kojemu bi u slu¢aju normalne
distribucije podaci bili grupirani oko pravca, a u ovom slu€aju znacajno odstupaju od

istog kao Sto je vidljivo iz slike ispod.
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Graf 4. Q-Q graf

Q-Q plat

Mormal quantiles

Dakle, prema prikazanom Q-Q grafu pretpostavka normanosti reziduala je naruSena
jer distribucija reziduala znacajno odstupa od normalne Sto znaci da ovaj model nije
adekvatan i trebalo bi koristiti metode koje nemaju za pretpostavku normalnost

reziduala.
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3.3.3. Homogenost varijance

Varijabilnost reziduala bi trebala biti priblizno jednaka neovisno o vrijednosti nezavisne
varijable. Na slici ispod se vidi da je varijabilnost reziduala veca za vece vrijednosti od
HCI. Dakle, homogenost varijance nije zadovoljena.

Graf 5. Graf disperzije

Residual
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3.4. ZakljuCak istrazivanja

Model jednostavne linearne regresije pokazuje da postoji statistiCki znacajna pozitivha
veza izmedu dviju promatranih varijabli. Koeficijent smjera iznosi 1.71138 i statistiCki
je znaCajan (t = 2.868, p = 0.0047), a konstanta iznosi —0.919701 i statistiCki je
znacajna (t = —2.655, p = 0.0087). F-test zna€ajnosti modela pokazuje da je model
statistiCki znacajan (F(1,170) = 8.223262, p = 0.00466).

Rezultati evaluacije modela ukazuju na to da ovaj model nije dobar jer su naruSene
pretpostavke o normalnosti i homogenosti varijance reziduala. Takoder, vrijednost
statistike R? = 4.61% pokazuje da ovaj model objasnjava svega 4.61% varijabilnosti
Sto znaci da sam HCI nije dobar prediktor BDP-a vec bi trebalo razmotriti i druge

varijable koje rezultiraju promjenama u BDP-u.
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4. Primjena jednostavne linearne regresije u ekonomiji i

poslovnoj ekonomiji

Uvodenje i primjena statistickin metoda, poput jednostavne linearne regresije, ima
klju€nu ulogu u ekonomiji i poslovnoj ekonomiji. Ovdje se analiziraju odabrani radovi
objavljeni na hrvatskom jeziku u otvorenom pristupu putem Portala hrvatskih
znanstvenih i stru¢nih ¢asopisa Hr¢ak iz podrucja drustvenih znanosti, koji u kljuénim
rijeCima navode linearnu regresiju. Pretraga po kljuénom pojmu ,linearna regresija“ na
HrcCku rezultira s 49 radova na dan 14.9.2023., od kojih je 12 iz podrucja drustvenih
znanosti. Ovdje su odabrani i predstavljeni radovi koji su tematski bliski podrucju

ekonomije i poslovne ekonomije.

4.1. Primjena u ekonomiji — komparativha analiza jednostavne i viSestruke
linearne regresije

U ekonomskoj analizi, statisticke metode igraju kljuénu ulogu jer omogucavaju
preciznu analizu podataka i donoSenje informiranih ekonomskih odluka. Jedna od
najCesce koristenih tehnika u analizi ekonomske povezanosti izmedu razlicitih faktora
jest linearna regresija. U ovom poglavlju, autorica ¢e se usredotocCiti na primjenu
linearne regresije u ekonomiji, posebno istrazujuci dvije kljuéne varijante: jednostavnu

i viSestruku linearnu regresiju.

Jednostavna i viSestruka linearna regresija su temeljni alati za modeliranje odnosa
izmedu ekonomskih varijabli. Ova poglavlja ¢e analizirati njihove karakteristike,
prednosti i ograni€enja kako bi Citatelj bolje razumio njihovu primjenu u kontekstu
ekonomske analize. Autorica ¢e se posebno posvetiti usporedbi izmedu ove dvije
statistiCke tehnike kako bi istaknula kada je prikladno Koristiti jednostavnu ili viSestruku

linearnu regresiju u ekonomskom istrazivanju.

U znanstvenim istrazivanjima u kojima se implementira jednostavna i viSestruka
linearna regresija brojni autori su odabrali i primijenili ove statisticke metode da bi
dokazali odredene hipoteze od znanstvenog znaCaja za akademsku zajednicu u

ekonomiji.
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Pejic Bach i Demonja (2008) istrazili su kako se moze otkriti porezna utaja iz
informacijskog sustava porezne uprave metodom otkrivanja znanja iz baza podataka.
U svome istrazivanju njihov je cilj bio razviti model za otkrivanje porezne evazije,
koristeCi podatke iz informacijskog sustava Porezne uprave. Primjenom metode
linearne regresije i odabirom slu€ajnog uzorka od 200 poduzec¢a odredili su klju¢nu
zavisnu varijablu koja se odnosila na iznos utajenog poreza koji je identificiran tijekom
poreznih nadzora provedenih u razdoblju od 2001. do 2005. godine. U kontekstu
uCinkovitosti jednostavne linearne regresije definirali su i nezavisne varijable (Peji¢
Bach i Demonja, 2008): dohodak vlasnika, ukupan prihod poduzeca te informacije o
poslovnim i stambenim nekretninama koje su poduzeca kupila. U provedenoj analizi
podijelili su istrazivanje na pet modela koji su obuhvacali nezavisne varijable te njihov
uCinak na zavisne. Koristili su test znaCajnosti nezavisnih varijabli modela na razini
znacajnosti p = 0,05, test tolerancije za iskljuCenu varijablu regresijskog modela te u
cijelom kontekstu deskriptivhu statistiku. Rezultati primjene jednostavne linearne
regresije u kontekstu otkrivanja porezne utaje iz informacijskog sustava porezne
uprave metodom otkrivanja znanja iz baza podataka autori su otkrili kako je porezna
utaja u korelaciji s kupnjom stambenih nekretnina te su dali preporuku kako treba pratiti

ovaj segment nezavisne varijable u unapredenju redukcije poreznih utaja.

Raos (2017) je istraZzio odnose nacionalnih i podnacionalnih (regionalnih i lokalnih)
izbora. Analizom odnosa nacionalnih i podnacionalnih izbora u slu€aju Hrvatske u
lipnju 2017. autor je analizirao izlaznost gradana na lokalne izbore i postotak glasaca
za HDZ, gdje je primjenom statistiCkih izracuna koristio metode deskriptivne statistike
i njezine temeljne kvantitativne pokazatelje (mod, medijan, standardnu devijaciju,
aritmeticku sredinu). Osim toga, iskoristena je i metoda viSestruke linearne regresije s
izraCunom regresora, konstantom f,, koeficijentom determinacije i korigiranim
koeficijentom determinacije, rezidualnom pogreskom, F — test te Durbin — Watson test.
Raos (2017) je proveo istrazivanje u domeni politicke znanosti, gdje je primjenom
viSestruke linearne regresije ukazao na utjecaj lokalnih izbora na uspjeh HDZ — a kao
vodece hrvatske stranke i neizravno utjecaja njihove vlasti na unapredenje lokalnog
razvoja jedinica lokalne samouprave u Hrvatskoj. Po istom principu analiziran je
postotak glasaCa za MOST, gdje je autor koristio i graficke ilustracije — dijagrame
rasprsenosti i distribuciju glasova za obje stranke. Analiza detaljnog razmatranja

predloZenih modela linearne regresije otkrila je da se u slu¢aju HDZ-a moze smatrati
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da je konstruirani prediktivni model, koji se temelji na rezultatima parlamentarnih izbora

i koristi za predvidanje ishoda lokalnih izbora, valjan.

Guzi¢ (2014) je istrazio zaSto se nematerijalna imovina poistovjeCuje s
knjigovodstvenim pojmom onog dijela nedodirljive imovine koja se iskazuje u
financijskim izvjeS¢ima. S obzirom da raCunovodstvo tretira nematerijalnu imovinu kao
puno Siri pojam od navedenog, autor je istrazio analize meduovisnosti poslovnih
rezultata i vrijednosti te nematerijalne imovine. U svojoj analitici koristio je sekundarne
podatke s naglaskom na jednostavnu linearnu regresiju. U analizi financijskih
indikatora odabranih poduzeca koristio je deskriptivnu statistiku i njezine temeljne
kvantitativne pokazatelje (mod, medijan, standardnu devijaciju, aritmeti¢ku sredinu). U
analizi rasta nematerijalne imovine, prihoda, dobiti i imovine koristio je pokazatelje
jednostavne linearne regresije — koeficijent korelacije i determinacije, analizu trenda i
razinu znacajnosti p = 0,00 s grafickim prikazima dijagrama rasprdenosti. Primjenom
jednostavne linearne regresije dosao je do zaklju¢ka kako postoji veza izmedu
nematerijalne imovine i testiranih vrijednosti (profita, prihoda i neto dobiti) kao zavisne

varijable.

Anti¢ (2004) je istrazio utjecaj politickog sistema na porast Zivotnog vijeka, gdje je u
svome istrazivanju primijenio metodu viSestruke linearne regresije. U kontekstu
utvrdivanja nezavisne i zavisne varijable, zavisna varijabla je povecanje zivotnog
vijeka, koja ovisi o politi€Ckom rezimu, rastu BDP — a per capita i duljini zivotnog vijeka
gradana kao nezavsnim varijablama. Metodom viSestruke linearne regresije testirao je
tri hipoteze (Anti¢, 2004):

1. Demokratski rezimi imaju brzi porast zZivotnog vijeka nego diktatorski rezimi.
2. Sto je visi porast BDP per capita, to je veée poveéanje zivotnog vijeka.
3. Sto je visi postojeci nivo Zivotnog vijeka, to je manje poveéanje Zivotnog vijeka.

Autor je viSestrukom regresijom testirao nezavisne varijable na razini znac¢ajnosti 0,05,
0,01 i 0,001 te je prikazao dobivene rezultate pomoc¢u regresijskih koeficijenata.
Rezultati njegova istraZzivanja pokazali su da iako je prosjecni Zivotni vijek dulji u
demokracijskim drustvima, zanimljivo je primijetiti da je povecanje zivotnog vijeka bilo
vece u diktatorskim rezimima tijekom perioda od 1960. do 1999. godine. Dodatno,

analiza linearnom regresijom pokazala je da u demokracijama, ¢ak i uz uzimanje
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kontrolnih varijabli u obzir, porast zZivotnog vijeka bio je manji nego u drzavama pod
diktatorskim rezimom. Nadalje, regresijski model je sugerirao da se u zemljama s vec¢
visokim zivotnim vijekom, kao i u drzavama s brzim rastom BDP per capita, zivotni

vijek povecava brze.

Kontu$ i Sarlija (2019) su istrazile utjecaj strukture kapitala na likvidnost dionigkih
drustava, Ciji su financijski instrumenti uvrsteni na trziste kapitala, i primjenu teorije
hijerarhije financijskih izbora. U svome empirijskom istrazivanju primijenile su panel
viSestruku linearnu regresiju i analizu korelacije. Autorice su definirale zavisne varijable
(Kontu$ i Sarlija, 2019): pokazatelji performanse likvidnosti poslovanja: koeficijent
trenutne likvidnosti i koeficijent tekuce likvidnosti, kao i nezavisne: udjeli pojedinacnih
komponenti strukture kapitala u ukupnom kapitalu i obvezama. U empirijskom
istraZivanju su primijenjene razliCite statisticke metode kako bi se analizirali podaci.
KoriStene su panel viSestruke linearne regresije i analiza korelacije, pri ¢emu je za
mjerenje korelacije primijenjen Pearsonov koeficijent korelacije. U panel-analizi su se
koristili razliiti statistiCki modeli. Prvo, koristen je model s fiksnim efektima, koji
predstavlja linearni model u kojem se konstantni Clan mijenja za svaku jedinicu
promatranja, ali ostaje konstantan tijekom vremena. Osim toga, primijenjeni su i modeli
sa slu€ajnim efektima te modeli s konstantnim regresijskim parametrima kako bi se

bolje razumijeli i analizirali podaci i njihove promjene tijekom vremena.

Rezultati istrazivanja provedenog u ovom radu ukazuju na pozitivhu korelaciju izmedu
udjela zadrzane dobiti u ukupnom kapitalu i obveza te pokazatelja tekuce likvidnosti
dionickih drustava ciji su financijski instrumenti kotirani na trzistu kapitala u Republici
Hrvatskoj. Ova korelacija je statistiCki znaCajna posebno u 2009. i 2010. godini. Vazno
je napomenuti da rezultati analize veze izmedu udjela zadrZzane dobiti u ukupnom
kapitalu, obveza i pokazatelja tekuce likvidnosti hrvatskih dioni¢kih drustava nisu
dosljedni s rezultatima istraZivanja Sarlija i Harz (2012). Naime, dokazano je da postoji
pozitivha povezanost izmedu udjela zadrzane dobiti u ukupnom kapitalu i obveza, kao

i pokazatelja tekuce likvidnosti, i to u odredenim godinama promatranog razdoblja.

Suéur (2021) je u svome istrazivanju analizirao vezu izmedu dohodovnih nejednakosti
i redistributivnih preferencija u Hrvatskoj i zemljama EU-a. Autor je koristio sekundarne
izvore podataka: istrazivanja Eurobarometra (2010. i 2018.) te makrostatistiCke
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pokazatelje iz Eurostatove baze podataka. U ovom istrazivanju su primijenjene razliite
statisticke metode kako bi se analizirali podaci. Konkretno, koriStene su bivarijatne
korelacijske analize kako bi se istrazila veza izmedu dvije varijable. Takoder,
primijenjena je linearna regresija kako bi se modelirali odnosi izmedu varijabli te klaster
analiza kako bi se grupirali slicni podaci u odredene klastere ili skupine. Ove razliCite
metode analize omogucile su detaljno istrazivanje razliitih aspekata podataka i
njihovih medusobnih odnosa. Osim toga, autor je deskriptivnom statistikom prikazao
stanje dohodovnih nejednakosti i redistributivnin preferencija u Hrvatskoj i EU, a u
primjeni viSestruke linearne regresije je koristio grafiCcke prikaze rasprSenosti,
koeficijent korelacije, F — test, standardnu pogresku i razine znacajnosti. Rezultati
njegova istrazivanja pokazali su kako se uoCavaju visoke redistributivne preferencije u
gotovo svim zemljama EU-a. Istrazivanje ukazuje na to da rast dohodovnih
nejednakosti nije kljuCni faktor za visoku razinu redistributivnih preferencija. Umjesto
toga, klju¢nim se Cini percepcija dohodovnih nejednakosti i osjetljivost gradana na
ekonomske nejednakosti. Gradani EU-a Cesto imaju nerealnu percepciju razine
nejednakosti u drustvu i svojeg polozaja na dohodovnoj ljestvici. Posebno je zanimljivo
da ispitanici iz postsocijalistickih zemalja pokazuju vecu "averziju" prema dohodovnim
nejednakostima i iskazuju Zelju za vecom ulogom drzave u redistribuciji i drustvenom
zivotu. Stanovnici EU-a podrzavaju sve kljuéne mehanizme dohodovne redistribucije,
uklju€ujuci porezni sustav, obrazovanje, socijalnu zastitu i minimalnu pla¢u. Medutim,
najvecu podrSku dobiva porezni sustav i progresivno oporezivanje bogatijih gradana,

dok se najvise raspravlja o potpuno besplatnom obrazovanju.

Sandrk Nukié¢ i Suvak (2013) istrazili su odnos relevantnih aktivnosti upravljanja
ljudskim potencijalima s odabranim kvalitativnim pokazateliem — percepcijom
organizacijske uspjesnosti struCnjaka za ljudske potencijale. U provedbi empirijskog
istrazivanja koristili su deskriptivnu statistiku i viSestruku linearnu regresiju, s tabli¢nim
prikazima pripadajucih pokazatelja viSestruke regresije i dijagramima rasprsenosti.
Njihovi rezultati istrazivanja pokazali su da percepcija organizacijske uspjesSnosti
najviSe ovisi o adekvatnosti, kvaliteti i obimu obuke za zaposlenike, nacinu pohrane
poslovnih informacija i dostupnosti istih te o efikasnosti procesa usvajanja znanja od

strane partnera.

Starc (2016) je istrazio koji su to ¢imbenici koji utje€u na proces profesionalizacije u

lancu zdravstvene zastite. U istrazivanju su primijenjene kvantitativne i kvalitativne
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metodologije za analizu podataka. U kvantitativnom dijelu analize koristili su se
deskriptivna statistika, analiza kontingencije, metoda najmanjih kvadrata i
multivarijatna linearna regresija, s i bez kontrolnih varijabli. Sve te metode temeljile su
se na indeksaciji. Kvalitativni dio analize obuhvatio je pregled podataka prikupljenih
putem otvorenih pitanja i polu-strukturiranog intervjua. Za potrebe istraZivanja izraden
je posebno prilagoden upitnik. Rezultati istrazivanja ukazali su na nekoliko kljuénih
saznanja. Proces profesionalizacije bio je izrazeniji kod sestrinskih profesionalaca
starijinh od 51 godine s viSe od 26 godina radnog iskustva, posebno onih zaposlenih na
primarnoj razini zdravstvene zastite. Stjecanje novih znanja doprinijelo je njihovom
ljudskom kapitalu i podizanju razine stru¢nog znanja. Cjelozivotno ucenje, autonomija
sestrinskih profesionalaca i specifi€na znanja u sestrinstvu, kao endogeni i egzogeni
Cimbenici, imali su statistiCki znaCajan pozitivan utjecaj na proces profesionalizacije
sestrinstva. Medutim, etika u sestrinstvu imala je samo marginalan statistiCki znacajan

pozitivan utjecaj na taj proces.

Harsono et al. (2021) istrazili su ucinak usluzno orijentiranog organizacijskog
ponasanja prema gradanima (SOCB) na kvalitetu usluge i usporediti SOCB, kvalitetu

usluge i ponasanje korisnika kao dobrih gradana (CCB) izmedu dvije banke.

U analizi znanstvenih i strunih Clanaka, gdje su autori u razliCitim ekonomskim
domenama primjenjivali metode jednostavne i viSestruke linearne regresije doslo se
do spoznaja da kvantitativni pokazatelji i jednostavne i viSestruke linearne regresije
doprinose zaklju¢cima o postojanju ili nepostojanju korelacije i statistiCki znacajnih ili
neznacCajnih razlika izmedu odabranih zavisnih i nezavisnih varijabli. Znacaj
jednostavne linearne regresije u pojedinim ¢lancima ukazao je na temeljne spoznaje u
osnovama korelacije odabranih determiniranih varijabli te njihova utjecaja jedne na
drugu. U suprotnom, znacaj viSestruke linearne regresije u pojedinim ¢lancima ukazao
je na opsezne spoznaje i preciziranoj snazi korelacije (slabe ili jake te koliko slabe ili
jake), kao i postojanje statisticki znacajnih ili neznacajnih razlika odabranih

determiniranih varijabli, s naglaskom na preciziranje tih razlika.

Svi istraZzeni znanstveni radovi su proveli empirijska istrazivanja koriste¢i model
jednostavne linearne regresije u razli€itim domenama ekonomije. Isti su primarno u
teorijskoj razradi svojih tema ¢lanaka prikazivali primarno tematiku koju su obradivali
(primjerice utjecaj organizacijskog ponasanja prema gradanima, utjecaj upravljanja
ljudskim potencijalima na uspjeh takvih stru€njaka i slicno), dok se implementacija
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jednostavne ili u pojedinim clancima viSestruke linearne regresije provilacila kroz
istraZzivanje kao praktiCna statisticka metoda kojom su oni dokazivali svoje hipoteze.
Dakle, u njihovim istraZivanjima je primarni naglasak bio na samoj problematici
istraZzivanja i predmetu istrazivanja, dok je obrada teorijske osnove jednostavne

linearne regresije bila naznacena samo sporadi¢no.

4.2. Jednostavna vs. viSestruka linearna regresija — prednosti i nedostaci

ViSestruka linearna regresija i jednostavna linearna regresija su dvije osnovne tehnike
analize podataka koje se koriste za istraZivanje odnosa izmedu varijabli. Oba pristupa
imaju svoje prednosti i ograni¢enja, ali viSestruka linearna regresija ¢esto nudi vecu
preciznost i sposobnost modeliranja sloZenijih odnosa izmedu varijabli u usporedbi s

jednostavnom linearnom regresijom.

Tablica 3. Prednosti i nedostaci jednostavne linearne regresije

Prednosti Nedostaci
e Jednostavna linearna regresija je e Jednostavna linearna regresija
koristan alat za istrazivanje zahtijeva veci broj opazanja kako
odnosa izmedu dviju varijabli bi pruzila pouzdane rezultate. Ako
(zavisne i nezavisne) je prisutna mala koli€ina opazanja

nedovoljno dobro se objasnjava

model.

¢ Jednostavnost modela, odnosno e Nedostatak znanja onih Kkoji
jednostavnost razumijevanja i korister metodu  jednostavne
primjene modela linearne regresije

e Jednostavnost interpretacije e Jednostavna linearna regresija
modela. Kod jednostavne linearne Cesto nije dovoljna za modeliranje
regresije lakSa je interpretacija stvarnih situacija gdje je vise
koeficijenata, buduéi da su Cimbenika uklju¢eno.

ukljuCene samo dvije varijable u

model.
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Jednostavna linearna regresija
jednostavno se moze prikazati
vizualno, odnosno na
dvodimenzionalnom grafu Sto je
vrlo vazno za stjecanje uvida u

podatke.

Jednostavna linearna regresija,

temelji se na  odredenim
pretpostavkama, ukljuCujuci
pretpostavku o] normalnoj
distribuciji pogreSaka i
homoskedasticnosti. Ako ove
pretpostavke nisu ispunjene,

rezultati mogu biti nepouzdani.
Takoder,

normalno distribuirani, model gubi

ako reziduali nisu
svoja prognostiCka svojstva. Ali
ako je pretpostavka o]
homoskedasti¢nosti  naruSena,
model treba u potpunosti odbaciti.
Najveci je problem u tome Sto se
Cesto

modeli kreiraju [

interpretiraju, ali se preskace

provjera pretpostavki.

Tablica 4. Prednosti i nedostaci visestruke linearne regresije

Prednosti Nedostaci
e ViSestruka linearna regresija e Jedan od glavnih nedostataka
omogucuje istrazivanje odnosa viSestruke linearne regresije je

izmedu ovisne varijable i vise
nezavisnih varijabli istodobno.

Ovo je posebno korisno u
stvarnim  situacijama gdje su
ucinci viSe Cimbenika istovremeno

prisutni.

povecana slozenost modela.
Kako se dodaju dodatne
nezavisne varijable, model

postaje sve tezi za interpretaciju.
To moZe otezati donosenje jasnih
zakljuCaka o ucinak pojedinih

varijabli na ovisnu varijablu.
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ViSestruka linearna regresija
omogucuje modeliranje slozenijih
odnosa izmedu varijabli.
Primjerice, moze se uzeti u obzir
interakcija izmedu nezavisnih
varijabli, Sto omogucuje preciznije

predvidanje rezultata.

Overfitting: Overfitting je pojava
kada
prilagodava podatke za treniranje,

model previSe dobro

ali ne generalizira dobro na nove,

nevidene podatke. ViSestruka

regresija ima vecu tendenciju
prema overfittingu u usporedbi s
jednostavnom regresijom,

posebno kada se koristi veliki broj

nezavisnih varijabli. To moze
rezultirati  loSim  prediktivnim
sposobnostima.
e U nekim slucajevima, viSestruka e Potreba za veCim uzorcima
regresija moze smanijiti pristranost podataka: ViSestruka regresija

procjena. ViSestruka regresija
moze razjasniti doprinos svake
nezavisne varijable u odnosu na

ostale.

zahtijeva veci broj podataka kako
bi pruzila pouzdane rezultate. Ako
je prisutna mala koli¢ina podataka
u odnosu na broj varijabli, moze
se javiti nedostatak statistiCke
snage za otkrivanje stvarnih

ucinaka.

U mnogim istrazivanjima postoji
potreba za kontroliranjem za
druge varijable koje mogu utjecati
na odnos izmedu nezavisne i

ovisne  varijable.  ViSestruka
regresija omogucuje ukljucivanje
kontrolnih varijabli u model kako bi
se izolirao ucinak varijable od

interesa.

Izbor odgovarajuéih nezavisnih
varijabli klju¢an je u viSestrukoj
regresiji. LoS odabir varijabli moze
rezultirati nepreciznim modelima i
nepouzdanim rezultatima. To

zahtijeva paZljivu analizu i

poznavanje domenskog podrucja.
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e Bolje prilagodbe podacima: e Kao i kod jednostavne linearne

ViSestruka regresija Cesto pruza regresije, viSestruka regresija
bolje prilagodbe podacima nego temelji se na  odredenim
jednostavna regresija. To znaci da pretpostavkama, ukljuCujudi
¢e model bolje odrazavati stvarne pretpostavku o] normalnoj
podatke i bolje predvidati buduce distribuciji pogreSaka [
vrijednosti zavisne varijable. homoskedasticnosti. Ako ove

pretpostavke nisu ispunjene,

rezultati mogu biti nepouzdani.

e ViSestruka regresija moze pomoci e Analiza viSestruke regresije moze
u identifikaciji klju€nih faktora koji biti raCunalno zahtjevna, posebno
najviSe utjeCu na ovisnu varijablu. kada se radi s velikim brojem
Ovaj uvid moze biti od velike varijabli ili uzoraka. Ovo moze
vaznosti u donoSenju odluka i rezultirati produzenim vremenom
oblikovanju strategija. analize i potrebom za snaznijim

radunalnim resursima.

lzvor: izrada autorice temeljem analize znanstvenih ¢lanaka i dostupne literature

statisti¢kih udzbenika

Unato€ ovim prednostima, vazno je napomenuti da viSestruka linearna regresija ima
svoje zahtjeve i izazove, uklju€ujuéi potrebu za vecéim uzorcima podataka, paZljiv
odabir varijabli i oprezno tumacenje rezultata. Takoder, modeliranje viSestrukom
regresijom moze postati kompleksno, posebno ako ukljuCuje mnogo varijabli ili

interakcija izmedu njih.

lako viSestruka linearna regresija omogucuje modeliranje slozenijih odnosa izmedu
varijabli i pruza moguénost ukljuivanja viSe faktora u analizu, nosi sa sobom niz
izazova i potencijalnih problema. Vazno je pazljivo razmotriti potrebu za viSestrukom
regresijom i provesti analizu s obzirom na specificne karakteristike podataka i ciljeve
istraZzivanja kako bi se donijela informirana odluka o odabiru izmedu jednostavne i

viSestruke linearne regresije.
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Uvjet linearnosti odnosa postoji i kod jednostavne i viSestruke linearne regresije te u
situacijama u kojima pojave nemaju linearan odnos, potrebno je posegnuti za
drugadijim pristupom modeliranju. SliCna je situacija i po pitanju pretpostavki.
Jednostavna linearna regresija je jednostavna, te kao takva, predstavlja idealan
poCetak za uCenje o modelima. No, u praksi postoje broji odnosi pojava koji nisu
linearni i neCe zadovoljavati pretpostavke. To iziskuje daljnje u€enje o razli€itim

metodama i tehnikama objasnjavanja odnosa medu pojavama.

4.3. Ograni€enja jednostavne u odnosu na viSestruku linearnu regresiju

Jednostavna linearna regresija, iako je mocan alat za analizu odnosa izmedu dviju
varijabli, ima svoja ograniCenja koja su vazna za razumijevanje u kontekstu
modeliranja odnosa. Jednostavna linearna regresija pretpostavlja linearnu vezu
izmedu nezavisne i zavisne varijable. Ovo ograniCenje znaCi da ¢e model biti
neprecizan ako stvarni odnos izmedu varijabli nije linearan. Slozeniji odnosi zahtijevaju
upotrebu drugih regresijskih tehnika kao $to su polinomijalna regresija ili nelinearna

regresija.

Ova regresija analizira samo odnos izmedu dviju varijabli. To znacCi da se u analizu
moze ukljuciti samo jedna nezavisna varijabla. Ako istrazivanje ukljuCuje viSe faktora
ili varijabli koje utje€u na ovisnu varijablu, tada c¢e jednostavna regresija biti
nedostatna, a potrebno je koristiti viSestruku regresiju. Izbor odgovaraju¢e nezavisne
varijable klju€an je u jednostavnoj linearnoj regresiji. LoS odabir varijable moze dovesti
do nepreciznih rezultata. Ovisnost o izboru varijabli znaci da razliCite varijable mogu

rezultirati razliCitim modelima i interpretacijama.

UcCinkovita primjena jednostavne linearne regresije zahtijeva velik uzorak podataka
prikupljenih na slu¢ajan nacin kako bi se osigurala statisticka snaga. Mali uzorak moze
rezultirati nepouzdanim procjenama parametara i niskom preciznoS¢u modela.
Jednostavna linearna regresija temelji se na odredenim pretpostavkama, ukljuCujuci
pretpostavku o normalnoj distribuciji pogreSaka i homoskedasti¢nosti. Ako ove

pretpostavke nisu ispunjene, rezultati ¢e biti nepouzdani.
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Jednostavna linearna regresija ne moze modelirati interakcije izmedu varijabli.
Interakcije se javljaju kada utjecaj jedne varijable ovisi o vrijednosti druge varijable, §to
se Cesto dogada u stvarnim situacijama. Za modeliranje interakcija potrebno je koristiti
viSestruku regresiju. Jednostavna linearna regresija pruza samo ograni¢enu sliku
stvarnosti jer se usredotoCuje samo na odnos izmedu dviju varijabli. Stvarnost je Cesto

slozenija s mnogo faktora koji utje€u na ovisnu varijablu.

Jednostavna linearna regresija je koristan alat za istrazivanje odnosa izmedu dviju
varijabli, ali ima svoja ograni¢enja. Pri odabiru regresijskog modela vazno je paZljivo
razmotriti prirodu podataka, broj varijabli i kompleksnost odnosa izmedu njih kako bi
se odabrao odgovarajuéi statisticki pristup koji ¢ée odgovarati istrazivackim pitanjima i

ciljevima.

ViSestruka linearna regresija je moc¢an statisti¢ki alat koji omoguéava analizu odnosa
izmedu zavisne varijable i viSe nezavisnih varijabli. Medutim, kao i svaka statistiCka
metoda, viSestruka regresija ima svoja ograniCenja i izazove u znanstvenim
istrazivanjima. Nekoliko kljuénih ograni€enja viSestruke linearne regresije:
Multikolinearnost se pojavljuje kada su nezavisne varijable u modelu visoko korelirane
medusobno. Ovo ograniCava sposobnost modela da razdvoji u€inak svake varijable
na ovisnu varijablu. Multikolinearnost otezava tumacenje koja varijabla ima znacajniji

utjecaj i moze dovesti do nepreciznih procjena koeficijenata.

ViSestruka regresija zahtijeva veci broj podataka kako bi dala pouzdane rezultate. Ako
imate mali uzorak u odnosu na broj nezavisnih varijabli, moze se javiti nedostatak
statisticke snage za otkrivanje stvarnih uc€inaka. Ovo je posebno izazovno u kliniCkim
istrazivanjima ili studijama s ograni¢enim budzetima. Overfitting je pojava kada model
previSe dobro prilagodava podatke za treniranje, ali ne generalizira dobro na nove,
nevidene podatke. U viSestrukoj regresiji, dodavanje previSe nezavisnih varijabli moze
povecati sklonost overfittingu, Sto rezultira modelom koji je previSe sloZen za stvarne

podatke.

Izbor odgovarajucih nezavisnih varijabli kljuCan je u viSestrukoj regresiji. LoS odabir
varijabli moze rezultirati nepreciznim modelima i nepouzdanim rezultatima. Postoji
potreba za paZljivim odabirom varijabli kako bi se eliminirale one koje nemaju stvarni
utjecaj. ViSestruka regresija temelji se na pretpostavkama kao Sto su normalna
distribucija pogreSaka, homoskedastiCnost i neovisnost pogreSaka. Ako ove
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pretpostavke nisu ispunjene, rezultati mogu biti nepouzdani. Takoder, pretpostavke o

neovisnosti varijabli ¢esto nisu ispunjene u stvarnim podacima.

ViSestruka regresija moze rezultirati slozenim modelima s mnogo koeficijenata.
Interpretacija ovih koeficijenata moze biti izazovna, posebno kada se koristi veliki broj
nezavisnih varijabli. Ovo moze otezati donoSenje jasnih zaklju€aka o utjecaju varijabli
na ovisnu varijablu. ViSestruka regresija pretpostavlja linearni odnos izmedu varijabli.
Ako stvarni odnosi nisu linearni, model moze biti neprecizan i nepouzdan. Za analizu
nelinearnih odnosa potrebno je koristiti druge statisticke tehnike kao Sto su nelinearna

regresija ili generalizirani linearni modeli.

ViSestruka linearna regresija je koristan alat u znanstvenim istrazivanjima, ali nosi sa
sobom niz ograni¢enja koja istrazivaci trebaju uzeti u obzir. Vazno je pazljivo razmotriti
prirodu podataka, broj varijabli i pretpostavke modela kako bi se donijela pravilna

odluka o primjeni viSestruke regresije u istrazivanju.

U buducim analizama, preporuka je svih obradenih autora da se u statistiCkoj analitici
bilo koje ekonomske teme primijeni izgradnja sloZenijih (multivarijantnih) regresijskih
modela kako bi se pruzila veCa eksplanatorna snaga i postigla veca statistiCka

pouzdanost pri predvidanju ishoda utjecaja nezavisnih varijabli na zavisne.
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5. ZakljucCak

Jednostavna linearna regresija omogucuje analizu i kvantifikaciju povezanosti izmedu
dvije varijable. To je posebno korisno za istrazivaCe i analitiCare koji zele razumijeti
kako dvije varijable medusobno utjeCu. Ovaj tip regresije omogucuje predvidanje
vrijednosti zavisne varijable na temelju vrijednosti nezavisne varijable. To je korisno u
mnogim podrucjima, ukljuCujuci financije (predvidanje cijena dionica), ekonomiju

(predvidanije potrosackog ponasanja), medicinu (predvidanje ishoda lijeCenja) i druge.

Jednostavna linearna regresija omogucuje ocjenjivanje koliko neovisna varijabla
utjeCe na ovisnu varijablu. To je posebno vazno u situacijama kada se zeli razumijeti
vaznost odredenih faktora ili varijabli. Analiza regresije omogucuje organizacijama i
pojedincima dono$enje pravilnih odluka. Na primjer, tvrtka moze Koristiti regresijski
model za planiranje buducih zaliha ili prilagodbu marketinske strategije na temelju
rezultata. Regresija moze pomoci u identifikaciji outliersa (ekstremnih vrijednosti) u
podacima, S$to mozZe ukazivati na potrebu dodatnih istrazivanja ili ispravaka u

podacima.

Implementacija jednostavne linearne regresije predstavlja koristan alat u analizi
statistiCkih podataka i pruza brojne prednosti, ali isto tako nosi i odredena ogranienja

koja je vazno uzeti u obzir prilikom interpretacije rezultata istrazivanja.

Koncept jednostavne linearne regresije relativno je jednostavan za razumjeti i
primijeniti, Sto ga Cini pristupacnim istrazivaCima razliitih profila. Regresijska analiza
omogucuje identifikaciju i kvantifikaciju linearnog odnosa izmedu dviju varijabli, Sto

pomaZze u razumijevanju prirode njihove povezanosti.

Model jednostavne linearne regresije moze se Kkoristiti za predvidanje vrijednosti
zavisne varijable na temelju vrijednosti nezavisne varijable. Ovo je korisno u mnogim
situacijama, poput predvidanja buduéih prodaja na temelju proslih podataka.
Regresijska analiza omogucuje procjenu utjecaja nezavisne varijable na zavisnu
varijablu, $to pomaze u ocjeni vaznosti tih varijabli u kontekstu istrazivanja. Graficki
prikazi regresijskog modela, kao Sto su regresijske linije i dijagrami rasprSenosti,

vizualno prikazuju odnos izmedu varijabli.

U odnosu na prednosti implementacije jednostavne linearne regresije u statisti¢kim

istraZzivanjima, postoje i njezina ogranicenja. Model jednostavne linearne regresije
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pretpostavlja linearni odnos izmedu varijabli, Sto moze biti ograniCavajuce u
situacijama kada odnos nije linearan. Regresijski modeli osjetljivi su na outliers,
odnosno ekstremne vrijednosti, koje mogu znacajno utjecati na rezultate analize.
Jednostavna linearna regresija radi samo s dvije varijable - nezavisnom i zavisnom. U
slozenijim analizama moze biti potrebno razmotriti viSe faktora. KoriStenje linearne
regresije zahtijeva zadovoljenje odredenih pretpostavki, uklju€uju¢i normalnu
distribuciju pogresSke i homoskedasticnost. Vazno je razumjeti da regresija moze

pokazati korelaciju izmedu varijabli, ali ne nuzno i uzro¢ni odnos.

Kako bi se ispravno primijenila jednostavna linearna regresija, vazno je pazljivo
razmotriti svoje istraZivatke ciljeve, podatke i pretpostavke modela te provesti
odgovarajuce analize kako bi se dobili pouzdani rezultati. U nekim slu€ajevima,
slozeniji modeli, kao Sto su viSestruke regresije, mogu bolje odrazavati kompleksne

odnose izmedu varijabli.
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6. Popis tablica
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1722 1= o PPN 25
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Tablica 3. Prednosti i nedostaci jednostavne linearne regresije — komparativna analiza
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8. Popis slika

Slika 1. Ispis statistickog software-a Gretl - Model jednostavne linearne regresije... 24
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