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1. Uvod

Porezni sustav, koji je najznacajniji instrument fiskalne politike, u Republici
Hrvatskoj od njenog osamostaljenja do danas kontinuirano prolazi kroz reforme. Prva
znacajna reforma dogodila se 1994. godine nakon €ega je 2000. godine porezni sustav
iznova znacajno izmijenjen te se od tada do danas konstantno provode brojne izmjene
poreznog sustava. Stoga je u poslijednja dva desetlje¢a predmet sve veceg broja
istrazivanja upravo analiza utjecaja raznih fiskalnih varijabli na gospodarstvo i
ekonomski rast. Osim u ekonomskoj teoriji, fiskalna politika kao tema vrlo je
zastupljena i kroz empirijska istrazivanja u kojima se primjenjuje niz razli€itih metoda i
modela. U ovome radu predmet analize jest utjecaj fiskalne politike na promjenu BDP-
a, kao mjere ekonomskog rasta, u Republici Hrvatskoj, medutim naglasak je na
primijenjenoj metodologiji. Prikazana je primjena dviju razliCitih metoda, od kojih je
jedna parametarska, a druga neparametarska. Kao najCeSc¢e koriStena parametarska
metoda u ekonometrijskoj analizi, u radu je prikazana regresijska analiza primjenom
metode najmanjih kvadrata odstupanja za procjenu parametara, dok je kao
neparametarska metoda prikazana primjena analize omedivanja podataka (AOMP).

Rad je kao cjelina podijeljen na dva temeljna dijela. U prvome se dijelu ukratko
obraduje teorijski dio s naglaskom na ekonometrijsku analizu i metodologiju
ekonometrijskog istrazivanja kroz sedam koraka opisanu u drugome poglaviju te
regresijsku analizu i temeljne pretpostavke klasi¢nog linearnog regresijskog modela u
tre¢em poglavlju. U drugome je dijelu rada prikazana primjena parametarske metode,
u Cetvrtom poglavlju, i neparametarske metode, u petom poglavlju, na primjeru utjecaja
fiskalne politike na promjenu BDP-a u Republici Hrvatskoj. U ¢etvrtom poglaviju
postavljen je regresijski model utjecaja fiskalne politike na promjenu bruto domaceg
proizvoda Republike Hrvatske kroz Cetiri pokazatelja. Kao zavisna varijabla uzet je
BDP koji je standardna mjera gospodarskog ucinka te tri kategorije poreznih prihoda
kao mijera utjecaja instrumenata fiskalne politike na BDP. Za ocjenu, ispitivanje
pouzdanosti i znacajnosti parametara koriStena je matriCna algebra dok je za testiranje
polaznih pretpostavki klasicnhog linearnog regresijskog modela koriSten ekonometrijski
programski paket. U petom poglavlju prikazana je primjena analize omedivanja
podataka kao neparametarske metode kojom se raCunala efikasnost Zupanija u

Republici Hrvatskoj kroz Sest pokazatelja. Za razliku od regresijskog modela gdje
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varijable mogu biti zavisne ili nezavisne, pokazatelji se u AOMP odreduju kao outputi
ili inputi te je u radu bruto domaci proizvod odreden kao output dok su ostali pokazatelji
odredeni kao inputi.

Oba modela postavljena su pod pretpostavkom da nositelji fiskalne politike
svjesno utjeCu na promjene javnih prihoda i rashoda instrumentima fiskalne politike, u

svrhu ostvarivanja ciljeva ekonomske politike medu kojima je i ekonomski rast.



2. Ekonometrija i metodologija ekonometrijskog istrazivanja

Ekonometrija kao znanost temelji se na primjeni statistiCkih i matematickih
metoda pri istrazivanju ekonomskih teorija. Odnosno ekonometrijsko istrazivanje
povezuje ekonomsku teoriju i stvarna mjerenja koristeCi ekonomsku teoriju i statistiCke
metode.

Metodologija ekonometrijskog istrazivanja slijedi sljedece korake (Belullo,
2011.):

Odredivanije teorije ili hipoteze

Specifikacija matemati¢kog modela teorije
Specifikacija ekonometrijskog (ili statistickog) modela
Prikupljanje podataka

Procjena parametara ekonometrijskog modela

Testiranje hipoteza

S L R o A

Prognoziranje i predvidanje

Vazno je naglasiti uzrocno posljedi¢nu vezu medu koracima ekonometrijskog
istrazivanja iz razloga Sto se svaki sljededi korak temelji na postavkama prethodnog,
te ukoliko se dogodi pogreska u jednom koraku ta pogreSka narusava pretpostavke
svakog slijedeceg koraka te u konacnici prognoziranje i predvidanje temeljeno na
postavljenom modelu.

Za odredivanje teorije ili hipoteze ekonometrija se uglavnom Koristi
ekonomskom teorijom iz koje proizlazi i teorijski matematicki model koji se moze

prikazati u opcem obliku na sljededi nacin:

y= f(xler" 'rxk) (21)

gdje je y zavisna varijabla koja je odredena funkcijom nezavisnih varijabli
X1, X5,..,X,. Medutim, realni svijet nije toliko precizan da bi se mogao tocno predstaviti
matemati¢kom (deterministiCkom) funkcijom, stoga se uz deterministicki dio wu
sljede¢em koraku uvodi stohastiCki element.

Ekonometrijski model postavlja se na osnovu postavki ekonomske teorije, stoga
pretpostavlja dobro poznavanje ekonomske teorije i teorijska oCekivanja o veliini i

predznaku parametara. Kako je specifikacija ekonometriiskog modela prvi, temeljni,



korak kojim zapocCinje ekonometrijsko istrazivanje vrlo je vazno da se izbjegne
pogreSka u ovoj fazi istrazivanja. Neke od najvjerojatnijih pogreSaka prilikom
specifikacije ekonometrijskog modela jesu izostavljanje iz modela znacajne varijable,
uklju¢ivanje u model varijable koja nije znacajna, postavijanje pogresne funkcionalne
forme, pogreSke u mjerenju i dr. (Gujarati, 2004., str. 509)

Op¢i oblik ekonometrijskog modela moze se prikazati kao:
y=f(x,%.., %) + € (2.2)

gdje je y zavisna varijabla koja je funkcija f nezavisnih varijabli x,, x,, .., x; dok
je € slu€ajna pogreska ili rezidual odnosno stohasticki element koji €ini razliku izmedu
matemati¢kog (deterministickog) modela i ekonometrijskog (stohastickog) modela.
Zapravo se moze reci da je svaki ekonometrijski model sastavljen od deterministickog
dijela f(xq,x5,..,x;) Koji izraZzava matematiCku vezu danu ekonomskom teorijom i
stohastickog dijela ¢; koji sadrzi sve faktore utjecaja na y koji nisu obuhvaceni
funkcijom f(xy,x,,..,x;) odnosno djelovanje ostalih varijabli koje nisu uklju¢ene u
model.

Znacajnost i uspjeh ekonometrijske analize u konacnici ovisi o prikupljenim
podatcima. Stoga je vrlo vazno obratiti pozornost na izvore, kvalitetu i ograni¢enja
pojedinih podataka. Za empirijsku analizu uobi€ajeno se koriste tri vrste podataka:

1. Vremenski nizovi — opazanja vrijednosti koje varijabla poprima u razliCitom
vremenskim to¢kama (dnevno, mjesecno, kvartalno, godisSnje i sl.)

2. Vremenski presjeci — opazanja vrijednosti koju jedna ili viSe varijabli
poprimaju u istom vremenu (podatci za drzave, geografska podrucja, populaciju i sl.)

3. Zdruzeni podatci — podatci koji su kombinacija vremenskih nizova i
vremenskih presjeka. Posebna vrsta zdruzenih podataka jesu panel ili uzduzni podatci
u kojima se kroz promatrane vremenske tocke pojavljuju iste jedinice (npr.iste drzave,
poduzeca, geografska podrudja i sl.)

Statistickom obradom prikuplienih i obradenih podataka parametrima se
pridruZzuje odredena procijenjena vrijednost.

Nakon procjene parametara ekonometrijskog modela procijenjene vrijednosti
potrebno je testirati na njihovu statistiCku znacajnost. Postoje razni testovi koji se

koriste ovisno o metodi procjene parametara no temeljna znacCajka jest postavljanje



nulte hipoteze koja se prema odredenim pravilima i procedurama testira te u konacnici
prihvaca ili odbacuje odnosno odbacuje u korist alternativne hipoteze.
Ukoliko model zadovoljava pretpostavke na kojima se temelji, model se moze

koristiti za testiranje hipoteza i predvidanja.



3. Regresijska analiza

NajCeSCe koriStena metoda u ekonometrijskoj analizi odnosno metoda za
empirijska istraZivanja jest regresijska analiza. Regresijska analiza bavi se
prou¢avanjem zavisnosti jedne varijable (zavisna varijabla, endogena varijabla,
regresand i sl.) o jednoj ili viSe drugih varijabli (nezavisne varijable, egzogene varijable,
regresori i sl.) s ciliem procjene i/ili predvidanja vrijednosti populacije na temelju
poznatih vrijednosti uzorka (Gujarati, 2004., str. 18). Drugim rijeCima bavi se

procjenom regresijske funkcije populacije’
Yi = Po + P1x; + &, i=12,..,n (3.1
na temelju regresijske funkcije uzorka
Pi=PBo+Pixi+&, i=12,..,n (3.2)

gdje i oznadava opazanje, a n broj opazanja. Vrijednosti 9;, By, f1 i & U
regresijskoj funkciji uzorka oznaCavaju procijenjene vrijednosti y;, Bo, Biig;
regresijske funkcije populacije.

Moze se reci da je regresijska funkcija populacije idealiziran pojam jer se rijetko
mogu prikupiti podatci cijele populacije ve¢ se nastoji prikupiti reprezentativni uzorak
iz opazanja populacije te se stoga stohastiCkom regresijskom funkcijom uzorka

procjenjuje regresijska funkcija populacije.

3.1. Regresijski modeli i pretpostavke klasi€nog linearnog regresijskog modela

Temeljni model regresijske analize jest tzv. model jednostavne linearne
regresije ili bivarijatni model linearne regresije u kojemu je prikazan odnos dvije
varijable odnosno zavisna varijabla dovedena je u vezu s jednom nezavisnom,
objasnidbenom, varijablom. Model jednostavne linearne regresije moze se izraziti

jednadzbom:

! JednadZbama 3.1 3.2 prikazan je model s jednom nezavishom varijablom x.
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u kojemu je y zavisna, a x nezavisna varijabla. 3, i f; su nepoznati parametri koji se
procjenjuju, dok je € slu€ajna pogreska uzorka koja daje stohasti¢ki karakter modelu,
a sadrzi sve faktore utjecaja na y koji nisu obuhvaceni varijablom x odnosno ostalih
varijabli koje nisu uklju¢ene u model (Wooldridge, 2006., str. 23).

ProSirenje temeljnog modela regresijske analize jest model viSestruke
regresijske analize u kojoj je zavisna varijabla povezana s viSe nezavisnih varijabli.
Model viSestruke regresijske analize s k nezavisnih varijabli mozZze se prikazati

jednadzbom:
Y = Bo+ Pixy + Boxy + 4 Prxy + € (3.4)

gdje je y zavisna, a x;, x, ... x;, nezavisne varijabla od 1 do k. £;, B, ... Bx Su nepoznati
parametri uz nezavisne varijable koji se procjenjuju, dok je £ , kao u modelu s dvije
varijable, slu€ajna pogreSka uzorka, koja bez obzira koliko je nezavisnih varijabli
uklju€eno u model sadrzi faktore utjecaja na zavisnu varijablu koji se ne mogu ukljuciti
u model (Wooldridge, 2006., str. 69).

Kako se regresijskom analizom zakljuéci o regresijskoj funkciji populacije
donose na temelju regresijske funkcije uzorka statisti¢ki zaklju&ci ne mogu se donositi
bez da se testiraju pretpostavke na kojima se temelji regresijski model.

Pretpostavke klasi¢nog linearnog regresijskog modela (eng. Classical linear
regression model — CLRM) koji je temelj vecCine ekonometrijske teorije jesu (Belullo,
2011., str. 15-17):

1. Regresijski model linearan je u parametrima, odnosno modelom se
odreduje veza izmedu varijabli koja moze, a i ne mora biti linearna u varijablama,

ali je linearna u parametrima

2. Vrijednosti varijable x fiksirane su u ponovljenom uzorkovanju odnosno

pretpostavlja se nestohasti¢nost varijable x

3. Sredina slucajne pogreske ¢; jednaka je nuli ili simboli¢ki E(g;|x;) =0, za i=
1,2,..,n

4. Homoskedasti¢nost ili jednaka varijanca slu€ajne pogreske ¢; za sva opazanja

ili simbolicki Var(glx) = Ele; — E(glx)]? = 0% za i=12,..,n



5. Odsutnost autokorelacije slucajnih odstupanja: za dvije fiksne vrijednosti x; i x;
(i # j) kovarijanca (korelacija) izmedu dva slucajna odstupanja ¢; i g (i # j) je
nula ili simbolicki

Cov(g;, £j|xi,xj) = E{[e; — E(Si)]lxi}{[gj - E(gj)]lxj} =0

6. Odsutnost multikolinearnosti izmedu nezavisnih varijabli: u slu¢aju postojanja

viSe nezavisnih varijabli ne smije postojati savrSena linearna veza izmedu njih

7. Kovarijanca izmedu ¢; i x; je nula, odnosno ne postoji korelacija izmedu greske
modela i nezavisnih varijabli, ili simboli¢ki
Cov(glx;) = E[g; — E(e)][x; — E(x)] = 0

8. Broj opazanja mora biti veCi od broja parametara koji se procjenjuju

9. Varijabilnost vrijednosti x odnosno model Ce biti kvalitetniji Sto su razliCitije

vrijednosti x

10. Pravilno specificiran regresijski model odnosno pravilno specificirane varijable
uvrstene u model, pravilno specificirana funkcionalna forma modela i pravilno

specificirane pretpostavke o vjerojatnosti x, y i €

Ukoliko vrijede navedene pretpostavke klasi¢nog linearnog regresijskog modela
funkcija uzorka biti ¢e dobar procjenitelj regresijske funkcije populacije odnosno
zaklju€ci o regresijskoj funkciji populacije mogu se donositi na temelju regresijske

funkcije uzorka.

3.2. Procjena parametara regresijskog modela

Ukoliko vrijede pretpostavke klasicnog linearnog regresijskog modela sljedeci
korak jest utvrditi parametre g; (i = 0,1, ..., k).

Metode koje se najCeScCe koriste za procjenu parametara f; jesu metoda
najmanjih kvadrata (eng. Ordinary Least Squares — OLS), metoda najvece

vjerodostojnosti (eng. Maximum Likelihood — ML) i metoda momenata (eng. Method of



Moments — MM) (Bahovec, Erjavec, 2009., str. 70). Medu navedenim metodama,
metoda najmanjih kvadrata najCesCe je koriStena metoda za procjenu parametara
modela viSestruke regresije te ¢e se u nastavku njoj posvetiti najviSe paznje.

Kako je prethodno spomenuto, regresijskom analizom se na temelju regresijske

funkcije uzorka
9= Bo + Bixi + & (3:5)

gdje su 9;,8,, B, i & procijenjene vrijednosti y;, B, 81 i¢; regresijske funkcije

populacije
Yi = Bo + Bix; + & (3.6)

pokuSava odrediti funkcija koja ¢e biti najbolji procjenitelj regresijske funkcije
populacije.

Metodom najmanjih kvadrata Carla F. Gaussa, procjenjuju se nepoznati
parametri (u ovom sluéaju f, i f;) na naéin da se minimizira suma kvadrata odstupanja
empirijskih vrijednosti zavisne varijable y; od procijenjenih vrijednosti zavisne varijable
y; (Bahovec, Erjavec, 2009., str.71). Odstupanje se moZze prikazati izrazom:

& =yi— Vi

gdje je y; empirijska vrijednost varijable y za opazanje i dok je J; procijenjena

vrijednost varijable y za isto opazanje.

Nastavno, kriterij najmanjih kvadrata odstupanja moze se prikazati kao:

n

n n
minz &l :minZ()’i —y)* = minZ(}’i — Bo — P1x;)? (3.7)
i=1 i=1 i=1

Kako su vrijednosti x; i y; empirijske vrijednosti iz uzorka, suma kvadrata
odstupanja funkcija je parametara B, if; stoga je potrebno odabrati vrijednosti
parametara koje minimiziraju sumu kvadrata odstupanja. Simultanim rjeSavanjem
funkcija dobivenih parcijalnim deriviranjem gornjeg izraza po B, i f; i izjednagavanjem
sa nulom za dobivanje minimuma kao ekstrema funkcije, dolazi se do izraza za
izraCunavanje parametara u modelu s jednom nezavisnom varijablom kojima se

minimizira suma kvadrata odstupanja:



_ L = DO —y) i &

1 — — ~
i(x; — x)? =1 xi2

(3.8)

=

o =3 = hi% (3:9)
gdje su x iy srednje vrijednosti (aritmetiCke sredine) uzorka, a % i y odstupanja od

srednjih vrijednosti

Xi = X; — X, Yi=yi—).

U modelu viSestruke linearne regresije izraCun parametara koristenjem tzv.
Gaussovih jednadzbi sastoji se od viSe koraka u odnosu na model jednostavne
linearne regresije Ciji broj viSestruko raste s povecanjem broja nezavisnih varijabli te je
za izraCun parametara viSestruke linearne regresije mnogo prakticnije, moze se reéi i
nuzno, koristenje matri¢ne algebre.

Model s k brojem varijabli odnosno (k — 1) nezavisnih varijabli izraza:
Vi = Bo + B1xq; + Boxoit. .. FBk—1)X(k-1)i T & (3.10)
moze se takoder prikazati u matri¢noj formi? (Belullo, 2011):
y=XB+e (3.11)

gdje su
y = n X 1 vektor stupac s opazanjima zavisne varijable
X = n X k matrica s opazanjima nezavisnih varijabli
B = k x 1 vektor stupac nepoznatih parametara
€ = n X 1 vektor stupac odstupanja
odnosno
V1 1 X1 - Xk-1)1 Bo &
Yn

L X ™ Xge-1yn Pr-1 €n

2 U matri¢noj algebri uobicajeno je koridtenje latini¢nih slova za oznake matrica no zbog lak$e usporedbe
pojmova zadrzala su se gréka slova i &
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U matrici X svaki redak oznaCava opazanje, a svaki stupac varijablu u modelu.
Kako se parametar 5, ne odnosi na varijablu ve¢ konstantni ¢lan, cijeli prvi stupac
ispunjen je jedinicama dok se svaki sliedeCi odnosi na nezavisne varijable
X1, X2, s X(e=1)-

Vodeéi se metodom najmanjih kvadrata izraz za minimizaciju sume kvadrata
odstupanja moze se u matri¢noj algebri zapisati na sljedeci nacin

n

min Z &2 =min(e'e) (3.12)

i=1

Uvrstavanjem izraza y — XB3 umjesto vektor stupca g, odnosno (y — XB)’
umjesto €' te racunanjem prve derivacije po parametrima i izjedna¢avanje s nulom

slijedi da je
B = (X’X)‘1X’y (3.13)

gdje je X’ transponirana matrica X, a (X'X)~! inverzna matrica umnoska X'X.

Za tumacCenje parametara vazan je njihov predznak i veliCina. Negativan
predznak kazuje da se zavisna varijabla kre¢e u suprothom smjeru od nezavisne
varijable dok pozitivan predznak kazuje da se vrijednost zavisne varijable kreé¢e u
istome smjeru kao i vrijednost nezavisne varijable. Veli€ina vrijednosti koeficijenta
kazuje kojim intenzitetom Ce se vrijednost zavisne varijable mijenjati u odnosu na

vrijednost nezavisne varijable.

3.3. Svojstva parametara izracunatih metodom najmanjih kvadrata

Svojstva procjenitelja (parametara) dobivenih metodom najmanjih kvadrata
navedena su u Gauss-Markovljevu teoremu koji glasi: Ukoliko vrijede pretpostavke
klasi¢nog linearnog regresijskog modela, procjenitelji dobiveni metodom najmanjih
kvadrata najbolji (najefikasniji) su linearni nepristrani procjenitelji (eng. best linear
unbiased estimators - BLUE) (Gujarati, 2004., str. 79).

3Izizrazay = XB + e slijedi da je € = y — XB.
11



Za razumijevanje teorema potrebno je razluciti Sto znaCe svojstva procjenitelja
kada se kaze da je najbolji linearan i nepristran.

1. Najbolji (najefikasniji) se odnosi na najmanju varijancu u klasi linearnih
nepristranih procjenitelja tj. efikasan procjenitelj je nepristrani procjenitelj s
najmanjom varijancom

2. Linearan odnosno da je linearna funkcija slu€ajne varijable jer se moze izraziti
kao linearna kombinacija pojedinih opazanja y, Sto proizlazi iz izraza 3.13.

3. Nepristran odnosno prosjek procjenitelja regresijskih funkcija uzoraka (f;)

jednak stvarnoj vrijednosti procjenitelja regresijske funkcije populacije (f;).

Dokle god su pretpostavke klasi¢nog linearnog regresijskog modela (CLRM)
zadovoljene, vrijedi i Gauss-Markovljev teorem. Prema tomu ne postoji linearni
nepristrani procjenitelj koji ima manju varijancu od procjenitelja dobivenog metodom

najmanjih kvadrata.

3.4. Statisticka zna€ajnost parametara

Kako se procjenitelji raCunaju na temelju uzorka iz populacije te se njihova
vrijednost mijenja ovisno o uzorku postavlja se pitanje kako njihove vrijednosti variraju

s obzirom na uzorak te jesu li oni statistiCki znacajni odnosno pouzdani.

3.4.1. Varijanca i standardna greSka parametara

Standardnom greSkom procjenitelja mjeri se pouzdanost procjenitelja, koja se

racuna temeljem varijance procjenitelja. Vrijednosti matrice Var () gdje je

VaT'A(BoA) COU([)SO:BAI) Cov(éo'ﬁ:k)
Var () = Cov({?pﬁo) Vargﬁl) Cov(lfl:ﬁk) (3.14)

Cov(Bfio) Cov(Buf) —  Var(Bo)

mogu se izraCunati izrazom (Belullo, 2011., str. 41):

!

Var (B) = Sk X'X)"! (3.15)

€
n —_—
iz Cega proizlazi da je standardna devijacija
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!

sd(B) = |— (XX)? (3.16)

bududi da

sd(,[?o) = Var(ﬁo),

sd(ﬁl) = Var(ﬁl),

sd(Br) = 4/Va7‘(3k),

3.4.2. Pojedinacni test hipoteza o parametrima (t-test)

(3.17)

Jedan od najceSce koristenih testova za testiranje pojedinacne statistiCke
znacajnosti parametara jest t-test. On moze biti jednostrani i dvostrani. U slucaju
dvostranog t-testa testira se nulta hipoteza da parametar uzorka B, poprima testnu
vrijednost parametra f, nasuprot alternativnoj hipotezi da je razli¢it od parametra g,
odnosno
Hy : By = By nasuprot H; : By # Px

~

_ B _f;’i (3.18)
sd (Br)

Lk

gdje je B, vrijlednost parametra uzorka, 8; vrijednost parametra koju testiramo i sd(8;,)

standardna greska parametra uzorka ;.

Razlikuju se dvije vrste pogreSaka koje se mogu u statistici uCiniti: pogreska tipa
l'i pogreska tipa 1. Pogreska tipa | ucini se ukoliko se odbaci nulta hipoteza, ako je ona
istinita, a pogreska tipa Il uc€ini se ukoliko se ne odbaci nulta hipoteza, ako je ona
neistinita. UobiCajeno je da se nulta hipoteza odbacuje do razine znacajnosti od 0,05,
odnosno ako su t-vrijednosti iznad kriticne apsolutne t-vrijednosti na razini od 0,05
znacajnosti moze se reci s 95% pouzdanosti da je procjenitelj statistiCki znacajan kao

dio modela dok se u suprotnom kaze da procjenitelj nije statistiCki znacajan u modelu.
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Prema Guijarati (2004.) ukoliko broj stupnjeva slobode u modelu iznosi 20 ili viSe
i ako se za testiranje nulte hipoteze uzme razina znacajnosti od a=0,05, nulta hipoteza

moze se odbaciti za sve t-vrijednosti veée od 2 u apsolutnoj vrijednosti (-2>t>2).

3.5. Znacajnost modela

3.5.1. Analiza varijance u modelu linearne regresije

Osim utvrdivanja znacCajnosti i pouzdanosti parametara potrebno je utvrditi
statistiCku znacajnost modela. To se moZe uciniti usporedbom vrijednosti rezultata
procijenjenog modela na temelju uzorka sa stvarnim (empirijskim) vrijednostima
uzorka preko varijance. Opcenito se smatra da $to je viSe proporcije varijance zavisne
varijable procijenjene na temelju uzorka objasnjeno modelom to je model bolje
prilagoden opazanjima iz uzorka. Odstupanje empirijske vrijednosti zavisne varijable
za opazanje i od njegove sredine (y; — ¥) moze se rasclaniti na odstupanje objasnjeno
modelom (¥; — ¥) i odstupanje koje nije objasnjeno modelom (y; — ¥;). Kako bi se
izvela mjera disperzije potrebno je ta odstupanja kvadrirati i zbrojiti Sto se moze

prikazati tzv. jednadzbom analize varijance (Bahovec i Erjavec, 2009., str. 90-92):

i()’i - ¥)? :i(yi -9*+ i &e? (3.19)

ili
TSS = ESS + RSS (3.20)

gdje je TSS ukupna suma kvadrata odstupanja zavisne varijable (eng. Total Sum of
Squares), ESS objasnjena suma kvadrata odstupanja zavisne varijable (eng. Explained
Sum of Squares) i RSS neobjasnjena suma kvadrata odstupanja zavisne varijable (eng.
Residual Sum of Squares), odnosno rezidualna suma kvadrata. Navedena odstupanja

mogu se izracunati pomoc¢u matrica sljede¢im izrazima (Greene, 2003., str. 32-34):

TSS = y'y — ny? (3.21)
ESS = B'X'y — nj? (3.22)
RSS = €'s (3.23)
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UobiCajeno je da se vrijednosti odstupanja uz stupnjeve slobode i sredine
kvadrata kao koli¢nik te dvije vrijednosti prikazuju u tzv. ANOVA tablici.
Nadalje, u nastavku je prikazano na koji nacin se pomocu vrijednosti pojedinih

odstupanja moze odrediti mjera reprezentativnosti i znacajnosti modela.

3.5.2. Koeficijent determinacije R?

Moze se reCi za koeficijent determinacije da je mjera reprezentativnosti
regresijskog modela odnosno mjera pristajanja regresijskog pravca opaZanjima
koriStenih u modelu. Koeficijent determinacije pokazuje kolika je proporcija odstupanja
objasnjenih regresijskim modelom u ukupnim odstupanjima (Bahovec i Erjavec, 2009.,
str. 93). Koristeci pojmove i oznake iz izraza 3.19 i 3.20 to se moze prikazati sljede¢im

izrazom:

N5 o2
2 _ ESS _ Z;:1(J’z 3_’) (3.24)
TSS X (i —¥)?

Sukladno tomu, $to je vrijednost odstupanja objasnjenih regresijskim modelom
bliza vrijednosti ukupnih odstupanja, odnosno vrijednost kvadrata objasnjenih
odstupanja (ESS) bliza vrijednosti kvadrata ukupnih odstupanja (TSS) to je model
reprezentativniji.

Takoder, moze se zakljuciti da koeficijent determinacije poprima vrijednosti od
0 do 1 gdje je vrijednost od 1 jedna krajnost kod koje je ESS = TSS, odnosno modelom
su objasnjena sva odstupanja iz uzorka dok se za vrijednost koeficijenta determinacije
0 modelom nisu objasnila odstupanja iz uzorka Sto znaci da su ukupna odstupanja
jednaka neobjasnjenim (rezidualnim) odstupanjima TSS = RSS.

IzraCun koeficijenta determinacije moze se prikazati i uvrStavanjem rezidualnih

odstupanja u izraz 3.25 gdje je sukladno izrazu 3.21 ESS = TSS — RSS te slijedi

TSS —RSS TSS RSS RSS o1 €7
= = — =] —-—=1—-——"= (3.25)
TSS TSS TSS TSS X (i —y)?

RZ

Kako je jedan od temeljnih problema koeficijenta determinacije taj da njegova
vrijednost ne opada s povecanjem broja nezavisnih varijabli u modelu, niti kada
dodatne varijable ne objasnjavaju kretanje zavisne uobicajeno se promatra i korigirani

koeficijent determinacije (R?) koji ima bolja statistiCka svojstva jer uzima u obzir veli¢inu
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uzorka i broj nezavisnih varijabli. Njegova vrijednost je manja od koeficijenta
determinacije osim u slu€aju kada su oba 1. Racuna se na nacin da se koeficijent
determinacije korigira za broj stupnjeva slobode iz Cega proizlazi korigirani izraz 3.26
gdje je

RSS/(n—k) _ rlk)Z?ﬂ &’

_RSS/m—k) _ (3.26)
TS/ e -

52 _

Valja napomenuti da koeficijent determinacije i korigirani koeficijent nisu
apsolutna mjera znacajnosti modela i stupanj pristajanja regresijskog pravca
opazanjima te nemaju odredenu kriticnu vrijednost buduci da njima ne testiramo
hipotezu, ve¢ je potrebno razmatrati ih u kontekstu, uzimajuci u obzir ekonomsku

teoriju i vrstu podataka.

3.5.3. Skupni test hipoteza o parametrima (F-test)

Kako se t-test odnosi na pojedinacno testiranje procjenitelja, F-testom se testira
znacCajnost svih procjenitelja i uobiCajeno se kaze da je on skupni test ili test o
znacCajnosti regresije. Njime se testira nulta hipoteza H, da niti jedna nezavisna
varijabla ne utjeCe na varijacije zavisne varijable odnosno alternativnha hipoteza H; da
barem jedna od nezavisnih varijabli utjeCe na varijacije zavisne varijable sto se moze
zapisati na sljedeéi nacin (Bahovec i Erjavec, 2009., str. 134):

Ho: By =B, = =Pr-1=0
Hy:3B;#0, j=12,..,k—1

Za rac¢unanije vrijednosti F-testa moze se koristiti sljedeci izraz (Gujarati, 2004.,
str. 140):

ESS/(k — 1)

Fik-1),(n-10) = RSS/(n—k) (3.27)

gdje je brojnik zapravo sredina objasnjene sume kvadrata, a nazivnik sredina
rezidualne sume kvadrata koje su dobivene dijeljenjem suma kvadrata sa stupnjevima
slobode k —1in—k.
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Ovaj test je takoder vazan da se izbjegnu pogreske tipa | i pogreske tipa Il pri
¢emu valja sagledati kritinu vrijednost F distribucije za trazenu razinu signifikantnosti
F-testa. Kao kod t-testa o znacCajnosti jedne regresijske varijable tako i kod F-testa svih
regresijskih varijabli uobi€ajeno je da se nulta hipoteza odbacuje na razini od 0,05
znacajnosti. To bi znacilo da se nulta hipoteza odbacuje za sve vrijednosti F distribucije
vece od kritine vrijednosti na 5% znacajnosti (Belullo, 2011., str. 65) pri odredenim
stupnjevima slobode te da barem jedna varijabla ima signifikantnog utjecaja na

varijacije zavisne varijable.
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4. Regresijski model analize utjecaja fiskalne politike na promjenu

bruto domaceg proizvoda Republike Hrvatske

4.1. Teorijska podloga i odredivanje varijabli modela

Uobicajeno se fiskalna politika, koja je uz monetarnu politiku dio ekonomske
politike, promatra kao politika javnih prihoda ili porezna politika te politika javnih
rashoda.

Utjecaj fiskalne, konkretnije porezne, politike na (dugorocni) gospodarski rast
dobio je na znacaju u teoriji tek razvojem endogenih modela rasta (Romer, 1990;
Barro, 1990) prema kojima se poreznom politikom moze utjecati na ulaganja u kapital
te istrazivanje i razvoj kao generatore tehnoloSkog napretka. No, Barro (1990) u
svojemu radu "Government spending in a Simple model of Endogenous Growth", osim
Sto je endogeni model rasta prosirio utjecajem drzavnog sektora, poreze, ovisno o
njihovom utjecaju na gospodarski rast, podijelio na distorzivne i nedistorzivne, te s
porezne politike skrenuo paznju na politiku javnih rashoda kroz produktivne i
neproduktivne rashode. U ovome dijelu rada analizirati Ce se iskljucivo utjecaj poreznih
prihoda koji su rezultat djelovanja porezne politike u Republici Hrvatskoj dok ¢e se u

Barro (1991) takoder, osim u teoriji, u empirijskoj analizi fiskalne politike daje na
znaCaju porezima i javnim rashodima gdje ih takoder dijeli na distorzivne i
nedistorzivnhe odnosno produktivne i neproduktivne koriste¢i se metodom najmanijih
kvadrata za procjenu parametara u regresijskom modelu. U to vrijeme se empirijska
analiza utjecaja fiskalne politike, naj¢eS¢e kroz porezno optereéenije i strukturu poreza,
na gospodarski rast provodila regresijskom analizom. U to vrijeme, osim Roberta Barra
utjecaj fiskalne politike na gospodarski rast, koristeci regresijsku analizu, analizirali su
Koester i Kormendi (1989), Garrison i Lee (1992), Levine i Renelt (1992), Easterly i
Rebelo (1993) i dr. Tada, a i u novije vrijeme, istrazivanja su pokazala da postoji
korelacija izmedu fiskalne politike i gospodarskog rasta, medutim priroda korelacije
nije sasvim jednoznacna.

Kako je Republika Hrvatska 1991. godine proglasena samostalnom i neovisnom
drzavom, prava reforma poreznog sustava zapocela je 1994. godine te se od 2000. do

danas provode brojne izmjene u poreznom sustavu. Empirijska istraZivanja utjecaja
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fiskalne politike na gospodarski rast u Republici Hrvatskoj kroz javne rashode i poreze,
u pravilu su se provodila nakon 2000. godine uglavnom koriste¢i (S)VAR i VEC modele
kojima se dokazala znacajnost utjecaja fiskalne politike na gospodarski rast (Benazi¢,
2006.; Belullo i Duzman, 2013.; Hodzi¢ i Becic, 2015.).

Hodzi¢ (2018.) je postavljanjem regresijskih modela, metodom najmanjih
kvadrata utvrdila da su porezni prihodi vrlo zna€ajan parametar utjecaja fiskalne

politike na bruto domaci proizvod Republike Hrvatske.

4.2. Podatci i specifikacija modela

Uzevsi u obzir prethodna istrazivanja o utjecaju fiskalne politike na gospodarski
rast za ovaj rad odabrana su Cetiri pokazatelja: BDP kao standardna mijera
gospodarskog ucinka te tri kategorije poreznih prihoda kao parametri utjecaja fiskalne
politike na BDP.

Za potrebe istrazivanja porezni prihodi nisu kumulativno uvrsteni u model vec¢ su
odvojeno uvrsteni prihodi od direktnih poreza (PDIR), prihodi od poreza na dodanu
vrijednost (PDV) te prihodi od tro$arina (TR). Prihodi od direktnih poreza uvrsteni su
kao zbroj prihoda od poreza na dohodak i poreza na dobit kao najznacajnijih
.predstavnika“ direktnih poreza. Prihodi od poreza na dodanu vrijednost uvrsteni su iz
razloga $to je upravo porez na dodanu vrijednost najizdasniji porezni oblik u Republici
Hrvatskoj, dok su prihodi od troSarina odvojeni od poreza na dodanu vrijednost kao
indirektnog poreza iz razloga Sto troSarine mogu imati negativan utjecaj na BDP
odnosno proizvodnju dobara koja se dodatno oporezuju troSarinama. UvrStavanjem
prihoda od navedenih poreznih oblika u model obuhvaéeno je preko 90% poreznih
prihoda odnosno preko 50% ukupnih prihoda opce drzave.

Specificirati ¢e se model temeljen na teorijskim postavkama i empirijskim
istrazivanjima utjecaja fiskalne politike na gospodarski rast odnosno postaviti ¢e se i
ocijeniti linearni model tzv. LIN-LIN model u kojemu je prikazan utjecaj apsolutnih
promjena nezavisnih varijabli na apsolutne promjene zavisne varijable. Linearni model

prikazan je sljedeéim izrazom:

BDP = [4+[(,PDIR + 3,PDV + ;TR + ¢ (4.1)
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gdje je vrijednost BDP-a u Republici Hrvatskoj prikazan kao linearna kombinacija
prihoda opce drzave od direktnih poreza (PDIR), poreza na dodanu vrijednost (PDV) i
troSarina (TR).

Svi podatci izrazeni su u realnim vrijednostima odnosno stalnim cijenama 2015.
godine (2015 = 100) kako bi se izbjegao utjecaj promjene cijena na rezultate
istrazivanja.

Podatci o bruto domadéem proizvodu Republike Hrvatske kao i indeksu
potroSackih cijena preuzeti su sa stranca Drzavnog zavoda za statistiku RH (DZS,
2019.) dok su podatci o poreznim prihodima konsolidirane opc¢e drzave preuzeti sa
stranica Ministarstva financija (MFIN, 2019.). U skladu s dostupno$¢u podataka
koriSteni su podatci u razdoblju od 2002.-2018. godine na godiSnjoj razini kako bi se
izbjegao sezonski utjecaj na pokazatelje.

U tablici 1 prikazana su osnovna statistiCka obiljezja zavisne i nezavisnih varijabli

koriStenih u modelu.

Tablica 1: Prikaz statistiCkih obiljeZja varijabli koristenih u modelu, u razdoblju od
2002. do 2018. godine, u milijunima kuna

Varijabla Aritmeti¢ka Medijan Standardna Minimum Maksimum
sredina devijacija
BDP 270.789,36 271.59384 17.034,36 232.943,33 295.941,24
PDIR 1847052 17.841,13 2.699,45 14.68563 23.696,04
PDV 41.971,23 40.719,90 3.984,56 34.835,55 50.799,68
TR 13.407,85 13.691,04 1.25378 11.377,15 15.637,58

Izvor: IzraGun autora na temelju podataka uzorka

Nadalje, u grafikonu 1 usporedno je prikazano kretanje BDP-a, poreznih prihoda
opc¢e drzave od direktnih poreza, poreza na dodanu vrijednost i troSarina Repubilici
Hrvatskoj u razdoblju od 2002. do 2018. godine iz kojega je vidljivo pozitivho kretanje
svih varijabli modela do krize 2008. godine osim prihoda od troSarina koji su poceli
opadati ve¢ 2007. godine. Rast se najprije oCituje 2013. godine kod prihoda od
troSarina i poreza na dodanu vrijednost koji su 2016. godine premasili razinu prije krize,
a zatim 2014. godine prihodi od direktnih poreza i bruto domaci proizvod koji ni 2018.

godine nisu dostigli razinu prije krize.
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Grafikon 1: Usporedni prikaz kretanja BDP-a, poreznih prihoda opce drZave od
direktnih poreza, poreza na dodanu vrijednost i troSarina RH u stalnim cijenama
(2015=100) u razdoblju od 2002. do 2018. godine, u mil.kn
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Izvor: Izrada autora prema podatcima Drzavnog zavoda za statistiku RH i Ministarstva financija RH

4.3. Ocjena parametara

Za procjenu parametara koristit Ce se metoda najmanijih kvadrata. Buduci da se

radi o viSestrukoj regresiji odnosno

regresiji s tri nezavisne varijable, radi

jednostavnosti parametri ¢e se izracunati pomo¢u matricne algebre. Za izraCun je

potrebno ulazne podatke iz uzorka zapisati u obliku matrica y i X sljedeceg oblika:
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232.943,33 1 14.68563 34.83555 13.201,74
243.583,54 1 15.193,17 37.109,89 13.828,62
254.380,56 1 15.711,51 3858515 13.727,85
264.436,16 1 16.767,10 40.354,66 13.691,04
274.563,32 1 19.360,35 42.341,51 14.017,83
294.461,37 1 22.099,52 44.461,70 14.332,94
295.941,24 1 23.696,04 45.897,82 13.194,58
y= 282.420,62 |, X= |1 2147589 40.184,77 1192940
279.282,13 1 16.788,89 40.481,76  12.859,64
279.186,35 1 17.377,54 39.578,34 11.768,16
269.871,21 1 17.841,13 41.271,09 11.377,15
263.974,80 1 1657547 3997325 11.601,72
261.678,56 1 16.057,73 40.71990 12.782,54
263.633,73 1 1815898 43.577,75 13.923,20
271.593,84 1 20.24947 45.721,40 1491642
280.905,24 1 20.26521 47.616,66  15.143,12
| 290.563,15 | |1 2169520 50.799,68  15.637,58 |

Uvrstavanjem matrica y i X u izraz 3.13 izracuna se da je*

8,856549373  3,51709E-05 -0,00012258  -0,000320893 4.603.419
o1 v 3,51709E-05  2,57127E-08 -1,63634E-08  1,31784E-08 85.669.320.552
B=XX)Xy= X
-0,00012258  -1,63634E-08  1,66795E-08  -2,05281E-08 1,94034E+11
-0,000320893  1,31784E-08 -2,05281E-08  7,00388E-08 61.773.918.754
Bo 175.984,91
8 B, 3,71957
B @2 2,16136
B -4,81903

Iz rezultata matrice B vidljivo je da su procijenjene vrijednosti parametara
Bo = 175984,910, B, = 3,71957, B, = 2,16136 i f; = —4,81903, te uvrstavanjem

vrijednosti u postavljeni model 4.1, moze se zapisati na sljedeéi nacin:

—

BDP = 175.984,91 + 3,71957 PDIR + 2,16136 PDV — 4,81903 TR

4 U izradunu nisu prikazani svi koraci zbog veli¢ine matrica ve¢ je prikazan posljednji korak sa veé izratunatim
matricama X'X1i X'y.
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Konstantni &lan B, u regresijskom modelu &esto nema posebno znadenje i
njegova vrijednost ne moze se smisleno interpretirati (Bahovec, Erjavec, 2009). On
teoretski pokazuje kolika bi bila vrijednost zavisne varijable kada bi sve nezavisne
varijable imale vrijednost 0 odnosno Cini odsjeCak regresijskog pravca na osi ordinata.
U ovome modelu to bi znacCilo da ukoliko bi svi porezni prihodi iz modela imali vrijednost
0 onda bi BDP iznosio 175.984,91 mil.kn.

Prvi procijenjeni parametar koji se nalazi uz nezavisnu varijablu poreznih
prihoda od direktnih poreza (PDIR), iznosi 3,71957 te se moze tumaciti na nacin da
ukoliko se povecaju prihodi opCe drzave od direktnih poreza za milijun kuna, a ostali
pokazatelji u modelu ostanu nepromijenjeni bruto domaci proizvod Republike Hrvatske
u prosjeku ¢e se povecati za 3,72 milijuna kuna®. Takoder, procjenitelj koji se nalazi uz
prihode od direktnih poreza (B,) pozitivnog je predznaka $to je u skladu s
makroekonomskom teorijom gdje veci prihodi drzave pretpostavljaju ve¢u drzavnu
potrodnju, koja prema rashodovnoj metodi ulazi u izraun BDP-a. Obzirom na to da je
procjenitelj 8, veéi od 1, iz modela proizlazi da ée se zavisna varijabla odnosno BDP
intenzivnije mijenjati s promjenom nezavisne varijable prihodi od direktnih poreza Sto
se moze tumaciti na nacin da ubiranje poreza na dohodak i poreza na dobit imaju
pozitivan multiplikativan u€inak na promjene BDP-a Republike Hrvatske.

Drugi procijenjeni parametar koji se nalazi uz nezavisnu varijablu poreznih
prihoda od poreza na dodanu vrijednost (PDV), iznosi 2,16136 te se moze tumacditi
slicno kao za prethodni procjenitelj. Povecaju li se prihodi op¢e drzave od poreza na
dodanu vrijednost za milijun kuna, a ostali pokazatelji u modelu ostanu nepromijenjeni
bruto domaci proizvod Republike Hrvatske u prosjeku ¢e se povecati za 2,16 milijuna
kuna. Kao i kod koeficijenta 3, uz PDIR, koeficijent 8, uz PDV takoder je pozitivnog
predznaka i veci je od 1 Sto se moze tumaciti da ima viSestruki pozitivan ucinak na
promjene BDP-a Republike Hrvatske.

Posljednja nezavisna varijabla u modelu, porezni prihod opée drzave od
trodarina (TR) ima uz sebe koeficijent §; vrijednosti -4,81903 te se moze tumaditi na
nacin da povecanje poreznih prihoda od troSarina za milijun kuna, uz uvjet da ostali
pokazatelji u modelu ostanu nepromijenjeni, bruto domaci proizvod Republike

Hrvatske u prosjeku ¢e se smanjiti za 4,82 milijuna kuna. Kod prethodne dvije

> U ovome primjeru koristeni su milijuni kuna kao jedinice mjere $to nije vezano uz to da su ulazni podatci u
modelu izraZeni u milijunima kuna jer tumacenje modela je uvijek istovjetno neovisno o tome koje se jedinice
mjere koriste prilikom interpretacije rezultata modela.
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nezavisne varijable u€inak na BDP bio je pozitivan $to nije slu¢aj s prihodima od
troSarina. lako su troSarine znacajni drzavni prihodi koji povecCavaju raspolozivost
sredstava za potrosnju, njihova vaznost je u tome Sto sluze za pokrivanje troskova
eksternalija nastalih koriStenjem Stetnih proizvoda kao i destimulaciju njihove potros$nje
(Bejakovi¢, 2018.). Stoga se moze zakljuciti da je vrijednost i negativan predznak
koeficijenta uz porezne prihode od troSarina u skladu s teorijom fiskalne politike.
Medutim, vazno je napomenuti da samo postavljanje modela i tumacenje
parametara ne znaci da su varijable i model znaCajni odnosno da prilikom njegova
postavljanja nisu ucinjene pogreske. Prilikom istrazivanja i izbjegavanja pogreSaka pri
postavljanju modela potrebno je uzeti u obzir puno vise elemenata nego je prikazano
u ovome radu. Primjerice, kako se radi o podatcima u vremenskom nizu, prilikom
postavljanja modela i odredivanja zavisne i nezavisnih varijabli nije se vodilo raCuna o
smjeru djelovanja i dinamici tih varijabli. Medutim, zbog ograni€enja u opsegu rada
model je postavljen na nacin da se na primjeru prikaze primjena i metodologija
regresijske analize kao i tumacCenje dobivenih rezultata pod pretpostavkom
stacionarnosti i utvrdene uzro¢no posljedicne veze medu varijablama.
Uzimajuc¢i u obzir navedene pretpostavke slijede¢i neophodan korak jest
sagledati pokazatelje koji mogu ukazivati na moguée pogresSke ili nepravilnosti
odnosno ispitati znaCajnost i pouzdanost parametara pojedinacno kao i modela kao

cjelinu.
4.4. Ispitivanje pouzdanosti i zna¢ajnosti parametara
Ispitivanje znacCajnosti parametara mozZe se provesti na vise nacina, no

uobiCajeno je raCunanjem standardne gresSke procjenitelja preko njihove varijance, te

statisti¢kim t-testom.

4.4.1. Varijanca i standardna greSka parametara
Kao Sto je veC spomenuto u poglavlju 3.4. pouzdanost parametara moze se

mjeriti standardnom greSkom procjenitelja preko njihove varijance koriStenjem izraza

3.15 za varijancu i 3.17 za standardnu greSku procjenitelja.

24



Najprije je potrebno izraCunati matricu € iz izraza 3.11 gdje je

[232.943,33 ]

243.583,54
254.380,56
264.436,16
274.563,32
294.461,37
295.941,24
282.420,62
g=|279.282,13 |-
279.186,35
269.871,21
263.974,80
261.678,56
263.633,73
271.593,84
280.905,24
 290.563,15

e N Y

y=XB+e = e=y—Xp

14.685,63 34.835,55
15.193,17 37.109,89
15.711,51 38.585,15
16.767,10 40.354,66
19.360,35 42.341,51
22.099,52 44.461,70
23.696,04 45.897,82
21.475,89 40.184,77
16.788,89 40.481,76
17.377,54 39.578,34
17.841,13 41.271,09
16.575,47 39.973,25
16.057,73 40.719,90
18.15898 43.577,75
20.249,47 45.721,40
20.265,21 47.616,66
21.695,20 50.799,68

13.201,74
13.828,62
13.727,85
13.691,04
14.017,83
14.332,94

13.194,58 175.984,91
11.929,40 3,71957

12.859,64 [ X | 216136 |~
11.768,16 -4,81903

11.377,15
11.601,72
12.782,54
13.923,20
14.916,42
15.143,12
15.637,58

-9.339,88
-2.478,10
2.713,71
4.840,64
2.603,99
9.246,26
-3.797,95
-2.813,54
15.325,70
9.730,36
-6.850,23
-4.147,52
-443,76
-6.987,05
-6.647,46
-400,00

| -555,18

nakon ¢ega mnozenje matrica £'e rezultira skalarom vrijednosti 726.142.381,38 koji je

zapravo suma kvadrata rezidualnih odstupanja. Nadalje, uvrStavanjem vrijednosti u

izraz za izraCun varijance (3.15) gdje je broj opazanja (n) 17 te broj varijabli (k) 4

proizlazi sljedece

!

EE

Var (B) = k(X’X)‘1 =

n—

Var (B) = Cov(Br, o) Var(By)

8,856549373 3 51709E-05 -0,00012258

726.142.381,38 | 3,51709E-05 2,57127E-08 -1,63634E-08

17 -4 -0,00012258 -1,63634E-08 1,66795E-08

-0,000320893 1,31784E-08 -2,05281E-08

[ Var@y)  Cov(BoB) Cov(fofy) Cov(onBy)]
Cov(By,B;) Cov(By,Bs)
Cov(By, o) Cov(ByB) Var(By)  Cov(B,,Bs)
_COV([;)&EO) Cov(Bs, ) Cov(Bs, ;) Var(Bs) i

494.701.219,41 1.964,55
1.964—,55 1,43624
-6.846,94 -0,91401

-17.924,18 0,73611

-6.846,94
-0,91401
0,93167
-1,14664

-0,000320893 |

1,31784E-08

-2,05281E-08
7,00388E-08 |

-17.924,18
0,73611

-1,14664
3,91216

IzraCunatim vrijednostima varijanci procijenjenih parametara fo, A, [, 1 3, moze

se izraCunati standardna pogresSka procjenitelja raCunanjem drugog (kvadratnog)

korijena vrijednosti varijanci odnosno uvrsStavanjem vrijednosti varijanci u izraz 3.17 za
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svaki procjenitelj pojedinacno. Na taj nacin dobiju se sljedece vrijednosti standardnih

pogresSaka:

sd(Bo) = [Var(B,) = /494.701.219,41 = 22.241,9

sd(py) = /Var(ﬁl) =.,/1,43624 = 1,19843

sd(B,) = [Var(B,) =+/0,93167 = 0,96523

sd(Bs) = [Var(Bs) =+/3,91216 = 1,97792

Standardne pogreSke zapravo predstavljaju mjeru varijabilnosti procjenitelja od
uzorka do uzorka. Ako jedan od procjenitelja znacajno varira od uzorka do uzorka
uobiCajeno se pretpostavlja da taj procjenitelj nije statisticki znacajan. Da bi se utvrdile

granice znacajnog odstupanja u pravilu se koristi t-test.

4.4.2. T-test

Nakon $§to su se odredile standardne devijacije odnosno standardne pogreske
procjenitelja vrsi se testiranje hipoteza o procjeniteljima. Prvi test kojim ¢e se testirati
znacajnost procjenitelja jest, ve¢ spomenuti, t-test kojime Ce se testirati nulta hipoteza,
za svaki procijenjeni parametar zasebno, da poprima vrijednost 0, odnosno za
hipoteze

Hoiﬁk =0
Hy: B #0

uvrStavanjem potrebnih podataka u izraz za raCunanje t-vrijednosti (3.18), gdje je za
svaki procjenitelj njegova testna vrijednost S, jednaka nuli, dobiju se slijedece

vrijednosti

_ By—0 175.984,91
T sd(B,) 222419

0 = 7,912
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pr—0 371957

tppiR = —5~ = = 3,104
PPIR T sd(B,)  1,19843
A B,—0 216136 5939
PV sd(B,) 096523 7

35— 0 —4,81903
R =0 _ = —2,436

T sd(Bs) 197792

U promatranom modelu broj stupnjeva slobode jest 13 (17 opazZanja - 4
varijable) i vrijednosti svih procjenitelja veée su od dvije standardne pogreske
procjenitelja, no vrijednosti trpv i ttr blizu su 2 odnosno -2, stoga je potrebno pogledati
kritiCne t-vrijednosti dvostranog testa za 13 stupnjeva slobode i razinu zna€ajnosti od
0,05 u tablici kriticnih vrijednosti Studentove t distribucije (Belullo, 2011., str. 64).
Kriticna apsolutna t-vrijednost za postavljeni model na razini znacajnosti od 0,05 iznosi
2,1608 $to je manje od 2,239 za tppv 0dnosno 2,436 za trr. Vrijednosti tepir 0od 3,104 i
to od 7,912 znacajno su vece od kriticne t-vrijednosti. Sljedec¢a kriti¢na t-vrijednost na
razini znaCajnosti od 0,02 dvostranog t-testa iznosi 2,650. Stoga, temeljem vrijednosti
t-testa moze se, na razini znacajnosti od 0,05, odnosno sa 95% pouzdanosti da se nije
uginila pogreska, odbaciti nulta hipoteza za procjenitelje 3, i 55 dok se za 3, i f; nulta
hipoteza moze odbaciti i sa 98% pouzdanosti. Kada bi se bilo koja od nezavisnih
varijabli izbacila iz modela ili zanemarila prilikom objasnjavanja varijacije zavisne
varijable velika je vjerojatnost da bi se ucinila pogreska.

Poznavajucéi kriticnu t-vrijednost za model sa 13 stupnjeva slobode na razini
znacCajnosti od 0,05 moguée je temeljem vrijednosti standardnih pogresaka
procjenitelja odrediti raspon, odnosno interval pouzdanosti parametra, unutar kojega
bi se u 95% uzoraka na$la vrijednost parametra populacije. Uvrstavanjem vrijednosti

uizraz By + sd(Bi)taja,m-k) 28 tajzmn-k) = topzsiz = 2,160 proizlaze sliededi intervali

Bo £ 5d(Bo)toozsiz = 17598491 + 22.241,9 X 2,16 = 175.984,91 + 48.042,51
By £ sd(B1)toozss = 3,71957 +1,19843 x 2,16 = 3,71957 + 2,58861

By £ sd(By)to 02513 = 2,16136 + 0,96523 x 2,16 = 2,16136 + 2,08490

6 Bududéi da se radi o dvostranom t-testu, a u tablici su dane kriti¢ne t-vrijednosti jednostranog testa, potrebno
je promatrati t-vrijednost na razini znacajnosti a/2 odnosno u ovome modelu to.025,13.
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Bs £ sd(Bs)toas1s = 481903 + 1,97792 x 2,16 = —4,81903 + 4,27231

odnosno
127.942,4 < B, < 224.027,42

1,13096 < B, < 6,30818
0,07646 < B, < 4,24626

—9,09134 < B; < —0,54672

|z izraza By + sd(Bi)ta/z,m-r) Vidljivo je da raspon intervala pouzdanosti ovisi,
naravno, o kriticnoj t-vrijednosti koja ovisi o stupnjevima slobode i zahtijevanoj razini
znacCajnosti, ali ponajviSe o vrijednosti standardne pogreSke. Kako standardna
pogreska predstavlja mjeru varijabilnosti procjenitelja od uzorka do uzorka moze se
zakljugiti da $to je ta varijabilnost manja to preciznije procijenjeni B) opisuje
populacijski S.

U danasnje vrijeme empirijsko istrazivanje izvodenjem regresijske analize i
ocjena postavljenog modela, u pravilu se izvodi pomoc¢u racunala, odnosno raznih
matematickih, statistiCkih i ekonometrijskih programskih rijeSenja (npr. EViews, Gretl,
MS Excel, Python, R, SPSS, STATA i dr.). U nastavku je prikaz izlaznih podataka
dobivenih nakon unosa podataka uzorka u programski paket Gretl, izlazni podatci

prikazani su u tablici 2.

Tablica 2: Rezultati regresijske analize, 1.dio (ispis Gretl)

Model 1: OLS, using observations 2002-2018 (T = 17)
Dependent variable: BDP

coefficient std. error t-ratio p-value
const 175989 22243.4 7.912 2.52e-06 sk
PDIR 3.71968 1.19848 3.104 0.0084 Horok
PDV 2.16129 0.965283 2.239 0.0433 Hok
TR -4.81924 1.97801 -2.436 0.0300 HoK

Izvor: IzraCun autora

Prvi dio tablice prikazuje informacije o kojemu se modelu radi (OLS), da se radi
0 opazanjima u razdoblju od 2002. godine do 2018. godine odnosno ukupno 17

opazanja kao i da je zavisna varijabla BDP. U donjem dijelu tablice prikazane su
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vrijednosti vezane uz nezavisne varijable odnosno vrijednosti procjenitelja, njihovih
standardnih devijacija, t-vrijednosti i p-vrijednosti t-testa. Prvi stupac pokazuje oznake
nezavisnih varijabli u modelu, a u prvom redu prikazuje konstantni ¢lan modela const.
Usporedbom prethodno "ru¢no" izraCunatih vrijednosti i vrijednosti dobivenih Gretl-om
koje bi trebale biti identiCne, moze se primijetiti neznatna razlika koja se pojavila zbog
nejednakog zaokruzivanja brojeva na decimale. Osim procjenitelja, standardne greSke
i t-vrijednosti, uobiCajeno je da programski paketi prikazuju to¢nu p-vrijednost odnosno
razinu zna&ajnosti t-testa. Pomocu tablice se utvrdilo da je za procjenitelje 3, i 55 razina

znadajnosti t-testa izmedu 0,05 i 0,02 dok je za B, i f; manja od 0,02
4.5. Mjerenje pouzdanosti i znacajnosti modela
4.5.1. Analiza varijance modela

JednadZbom analize varijance (3.21) mozZe se prikazati ras¢lanjena ukupna
suma kvadrata odstupanja (T'SS) empirijskih vrijednosti BDP-a (vrijednosti iz uzorka)
od prosjeCne vrijednosti BDP-a na zbroj sume kvadrata odstupanja protumacenih
modelom (ESS) i zbroj sume kvadrata odstupanja koja nisu protumacena modelom
(RSS), tzv. rezidualna odstupanja. U dijelu 4.5.1. izraCunata je vrijednost RSS kao
umnozak matrica i €' gdje je

€'e = RSS = 726.142.381,38

Suma kvadrata ukupnih empirijskih vrijednosti BDP-a od njegove sredine BDP

(u jednadzbi 3.21 oznaka TSS) vrlo jednostavno se izraCuna iz izraza 3.22. gdje je

TSS =y'y —ny? = 1.251.199.492.987 — 17 x 270.789,36% = 4.642.575.670,44

dok se ESS moze izraCunati pomocu izraza 3.23 ili jednostavnije uvrStavanjem

poznatih vrijednosti u izraz 3.21 gdje je

ESS =TSS — RSS = 4.642.575.670,44 — 726.142.381,38 = 3.916.433.289,06
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IzraCunate vrijednosti prikazane su u sljedecoj tablici u kojoj su osim suma
kvadrata prikazani i stupnjevi slobode temeljem kojih se raCuna sredina kvadrata kao

kolinik sume kvadrata i stupnjeva slobode.

Tablica 3: Prikaz analize varijance (ANOVA)

Izvor varijacije Suma kvadrata Stupnjevi slobode Sredine kvadrata
ESS 3.916.433.289,06 3(k—-1) 1.305.477.763,02
RSS 726.142.381,38 13(n—k) 55.857.106,26
TSS 4.642.575.670,44 16 (n—1) 290.160.979,40

Izvor: IzraCun autora

Kako ¢e se u svrhu izbjegavanja pogreski tipa | i tipa Il na razini modela
analizirati reprezentativhost i znacCajnost modela najviSe ¢e se paznje posvetiti
koeficijentu determinacije i skupnom F-testu €ije ¢e se vrijednosti izraCunati na temelju

vrijednosti iz tablice 3.

4.5.2. Koeficijent determinacije i korigirani koeficijent determinacije

Kao mjera reprezentativnosti modela, uvrstavanjem podataka iz tablice 3 u izraz

3.25, moze se izraCunati koeficijent determinacije koji iznosi

_ESS  3.916.433.289,06
" TSS  4.642.575.670,44

2

= 0,84359

Vrijednost koeficijenta determinacije od 0,84359 znaci da je 84,36% varijance
BDP-a objasnjeno nezavisnim varijablama ovoga modela. S obzirom na to da na BDP
neke zemlje, osim poreznih prihoda utjeCe jos Citav niz faktora, koeficijent od 0,84359
prilicno je visok te znaci da se samo 15,64% odnosi na rezidualna odstupanja.

Kako se uz koeficijent determinacije uglavhom promatra i korigirani koeficijent
determinacije koji ima bolja statistiCka svojstva jer uzima u obzir veliinu uzorka
uvrStavanjem vrijednosti iz tablice 3 u izraz 3.26 moze se izraCunati korigirani

koeficijent determinacije R? koji iznosi
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RSS/(n—k) _ 726.142.381,38/13
TSS/(n—1) = 4.642.708.813,84/16

B2 _

= 0,80750

Vidljivo je da je vrijednost koeficijenta determinacije viSa od korigiranog
koeficijenta determinacije zbog uvrstavanja stupnjeva slobode u jednadzbu. Njegova

vrijednost raste s vecCim brojem opaZanja, a opada s ve¢im brojem varijabli.

4.5.3. F-test

StatistiCka znaCajnost modela uobi€ajeno se testira skupnim F-testom kojime
se testira nulta hipoteza da su svi procjenitelji u modelu jednaki nuli odnosno za ovaj
model testira se

Hy: By =B, = B3 =0,

Hy:3B;#0,  j=123.

uvrStavanjem vrijednosti iz tablice 3 u izraz 3.26 gdje je

_ ESS/(4—1) _3.916.566.432,46/3
313 7 RSS/(17 —4) ~ 726.142.381,38/13

= 23,3725

Nakon izraCuna vrijednosti F distribucije, vrijednost je potrebno usporediti s
kritichom vrijednosti F distribucije za 3 i 13 stupnja slobode. Na zahtijevanoj razini
znacajnosti od 0,05 kriti€na vrijednost F; ;5 iznosi 3,41 (Belullo, 2011., str. 65) to je
znatno nize od vrijednosti modela. Stoga se temeljiem F-testa moze, na razini
znacajnosti od 5%, odbaciti nulta hipoteza da su svi procjenitelji jednaki nuli odnosno
da model nije statistiCki znaCajan.

U sljedecoj tablici prikazana je analiza varijance dobivena pomocu programskog
paketa Gretl koja, osim sume kvadrata odstupanja, stupnjeva slobode i sredine
kvadrata prikazuje vrijednost koeficijenta determinacije i F distribucije kao i njihov
izraCun te p-vrijednost F-testa iz koje je takoder vidljivo da se nulta hipoteza moze

odbaciti na razini znacajnosti od 5%.
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Tablica 4: Prikaz analize varijance (ispis Gretl)

Analysis of Variance:

Regression
Residual
Total

Sum of squares

3.91649e+09
7.26221e+08
4.64271e+09

df

3
13
16

Mean square

1.3055e+09
5.58631e+07
2.9016%e+08

R™2 = 3.91649%e+09 / 4.64271e+09 = 0.843578
F(3, 13) = 1.3055e+09 / 5.58631e+07 = 23.3695 [p-value 1.64e-05]

Izvor: IzraCun autora

U tablici 5 prikazani su rezultati regresijske analize izraCunati u Gretl-u. Prvi dio

tablice prethodno je prikazan i objasnjen u tablici 2, a odnosi se na procjenitelje.

Tablica 5: Rezultati regresijske analize (ispis Gretl)

coefficient std. error t-ratio p-value
const 175989 22243,4 7,912 2,52e-06 ***
PDIR 3,719¢68 1,19848 3,104 0,0084
PDV 2,16129 0,965283 2,239 0,0433 e
IR -4,81924 1,97801 -2,436 0,0300
Mean dependent var 270789, 4 5.D. dependent var 17034, 36
Sum sguared resid 7,26e+08 S.E. of regression 7474,164
R-squared 0,843578 Adjusted R-sguared 0,807481
F(3, 13) 23,36955 P-value (F) 0,000016
Log-likelihood -173,4682 Lkaike criterion 354,9365
Schwarz criterion 358,2693 Hannan-Quinn 355,2678
rho 0,225770 Durkin-Watson 1,428140

Izvor: IzraCun autora

Prva Cetiri reda drugog dijela tablice prikazuju vrijednosti Ciji je izraCun prikazan
u ovome radu i koje se, kao $to je ve¢ spomenuto, neznatno razlikuju zbog razlike u
zaokruzivanju decimalnih mjesta. Ostala tri reda odnose se uglavnom na vrijednosti
kriterija za odabir modela te nece biti obradene u ovome radu, osim Durbin-Watsonove
statistike koja se koristi za otkrivanje prisutnosti odnosno odsutnosti autokorelacije
odstupanja koja je jedna od temeljnih pretpostavki klasi¢nog linearnog regresijskog
modela.

U sljedec¢em poglavlju, osim odsutnosti autokorelacije odstupanja, testirat ¢e se
jesu li narusene ostale polazne pretpostavke klasi¢nog linearnog regresijskog modela

u ovome modelu.
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4.6. Testiranje polaznih pretpostavki klasicnog linearnog regresijskog modela

U ovome dijelu poglavlja analizirat Ce se jesu li u postavljenom modelu narusene
polazne pretpostavke klasicnhog linearnog regresijskog modela navedene u poglavlju
3.1. odnosno testirat ¢ce se postoje li problemi multikolinearnosti medu nezavisnim
varijablama, heteroskedasti¢nosti, autokorelacije slu¢ajnih odstupanja, nenormalnosti
distribucije reziduala i je li model pravilno specificiran.

Polazne pretpostavke CLRM-a testirati ¢e se koriStenjem programskog rje$enja
Gretl.

4.6.1. Multikolinearnost

U modelu je prisutan problem multikolinearnosti ako su barem dvije regresorske
varijable linearno zavisne ili priblizno linearno zavisne (Bahovec, Erjavec, 2009.,
str.163). Jedan od nacina otkrivanja jesu li regresorske varijable medusobno zavisne

jest pomocu tzv. matrice korelacije.

Tablica 6: Matrica korelacije nezavisnih varijabli modela

PDIR PDV TR
PDIR 1 0,7943 0,3348
PDV 0,7943 1 0,6097
TR 0,3348 0,6097 1

Izvor: IzraCun autora

U tablici su prikazani koeficijenti korelacije medu varijablama iz kojih je vidljivo
da je najmanja korelacija medu varijablama PDIR i TR s koeficijentom od 0,3348,
izmedu PDV i TR s koeficijentom od 0,6097 te najznacajnija korelacija jest medu
varijablama PDV i PDIR s vrijednosti koeficijenta od 0,7943. Kako su vrijednosti
koeficijenata korelacije relativno visoki te se temeljem njih ne moze definitivno iskljuciti
postojanje problema multikolinearnosti potrebno je koristiti dodatne pokazatelje.

Jedan od dodatnih pokazatelja jest tzv. |. Kleinov kriterij koji govori da postoji
ozbiljan problem multikolinearnosti ako je jedan od koeficijenata korelacije medu
varijablama vec¢i od drugog korijena koeficijenta determinacije modela (Bahovec,
Erjavec, 2009). Koeficijent determinacije (R?) modela iznosi 0,843578, a njegov drugi

korijen iznosi 0,918465. Kako najviSa vrijednost koeficijenta korelacije iznosi 0,7943
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Sto je manje od 0,918465 moze se zakljuciti da prema |. Kleinovu kriteriju ne postoji
ozbiljan problem multikolinearnosti.

Drugi pokazatelj multikolinearnosti koji se Cesto koristi jest faktor inflacije
varijance VIF (engl. Variance Inflation Factor) odnosno ekvivalentni pokazatelj TOL
(engl. Tolerance) koji se ratuna tako da se svaka pojedina nezavisna varijabla
zasebno uvrstava u OLS model kao zavisna dok se preostale tretiraju kao nezavisne

nakon ¢ega se uvrstavanjem dobivenih koeficijenta determinacije u izraz 4.2

TOL;

V]F}.: J:WF}'

m, _] = 1,2, ,k (42)
]

izraCunava VIF vrijednost odnosno TOL vrijednost. U tablici u nastavku prikazani su

koeficijenti determinacije dobiveni uvrstavanjem nezavisnih varijabli u model OLS te

VIF i TOL vrijednosti izracunate temeljem koeficijenata determinacije.

Tablica 7: Prikaz koeficijenata determinacije, VIF i TOL pokazatelja regresorskih
varijabli

POKAZATELJ PDIR PDV TR
R? 0,666 0,763 0,432
VIF 2,994 4,219 1,760
TOL 0,334 0,237 0,568

Izvor: IzraCun autora

Najveca VIF vrijednost odnosi se na varijablu PDV koja iznosi 4,219 na Sto je
vrlo vjerojatno utjecala korelacija medu PDIR i PDV koja je vidljiva iz matrice korelacije.
Problem multikolinearnosti prisutan je ukoliko VIF vrijednost barem jedne varijable iz
modela prelazi 5, sto u ovome modelu nije slu€aj, odnosno ukoliko je vrijednost
koeficijenta determinacije (R?) ve¢a od 0,8 ili TOL manja od 0,2 jer VIF vrijednosti TOL
vrijednost proizlaze iz vrijednosti koeficijenta determinacije.

Temeljem rezultata testova moze se zakljuciti da u modelu ne postoji problem

multikolinearnosti medu varijablama.

4.6.2. Heteroskedasti¢nost

Kako ne postoji siguran test kojime bi se otkrio problem postojanja

heteroskedasti¢nosti, heteroskedasti¢nost se otkriva grafickom metodom ili formalnim
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testovima kao Sto je npr. Whiteov, Breusch-Paganov, Parkov, Goldfeld-Quandtov test
i dr.

U nastavku je prikaz podataka Whiteovog testa iz programa Gretl. Kako broj
opazanja u modelu nije velik (17) vrSio se test bez mjeSovitih ¢lanova (umnozak
nezavisnih varijabli) ve¢ samo kvadrat nezavisnih varijabli da se ne smanjuju stupnjevi

slobode s dodatne tri varijable.

Tablica 8: Whiteov test heteroskedasti¢nosti (ispis Gretl)

White's test for heteroskedasticity (sguares only)

OLS, using observations 2002-2018 (T = 17)
Dependent variable: uhat”2

coefficient std. error t-ratio p-value
const -3,78253e+09 3,46200e+09 -1,093 0,3002
PDIR 218200 209616 ,041 0,3224
PDV -160572 169361 -0,9481 0,3654
TR 797833 670292 1,190 0,2614
sqg_PDIR -5,72353 5,36933 -1,066 0,3115
sq_PDV 1,96039 2,03925 0,913 10,3591
sq_TR -31,1925 26,0542 -1,197 0,2588

Unadjusted R-sguared = 0,190694

Test statistic: TR™"2 = 3,241801,
with p-value = P(Chi-square(6) > 3,241801) = 0,777943

Izvor: IzraCun autora

Iz tablice je vidljivo da koeficijent determinacije iznosi 0,190694 S§to nije
znaCajno za model. Kako je nulta hipoteza Whiteovog testa neprisutnost
heteroskedastiCnosti (homoskedasti¢nost), a p-vrijednost iznosi 0,777943, nije
mogucée odbaciti nultu hipotezu na uobiajenoj razini znacajnosti od 5% te se,
alternativno, odbacuje hipoteza da je prisutna heteroskedasticnost.

Buduci da je problem heteroskedasticnhosti uglavhom povezan s podatcima
vremenskog presjeka, u ovome modelu gdje se radi o podatcima vremenskog niza nije
za ocCekivati pojavljivanje problema heteroskedasti¢nosti te nema potrebe provoditi

dodatne testove.

4.6.3. Autokorelacija slu¢ajnih odstupanja

Autokorelacija slu€ajnih odstupanja se javlja ako je narusena pretpostavka o

nezavisnosti slu€ajnih varijabli u modelu, naj¢esSée kod vremenskih regresijskih

35



modela, odnosno to je naziv za korelaciju slu€ajnih varijabli unutar jednog stohastiCkog
procesa (Bahovec, Erjavec, 2009.).

Problem autokorelacije moze se otkriti na temelju graficke metode (dijagrama
rasipanja ili korelograma rezidualnih odstupanja) ili formalnim testovima (npr. Durbin-
Watsonov test, Breusch-Godfrey (LM) test, Ljung-Box Q test).

U nastavku slijedi prikaz rasprSenosti reziduala kroz vrijeme iz kojega se moze
vidjeti eventualno postojanje pravilnosti u rezidualnim odstupanjima $to bi dovelo do

zaklju€ka o postojanju problema autokorelacije.

Grafikon 2: Prikaz vrijednosti rezidualnih odstupanja modela u vremenu od 2002.-
2018. godine

20000

15000

10000 | *

uhat3
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-5000

*
-10000 L

1 1 1 1 1 1 1 1
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Izvor: Izrada autora u Gretl-u

Iz grafikona 2 koji prikazuje vrijednosti reziduala u vremenu od 2002. do 2018.
godine nije vidljiv uzorak koji bi mogao upucdivati na problem autokorelacije. Kako bi se
pouzdano odbacila mogucnost postojanja problema autokorelacije potrebno je
provesti dodatni formalni test.

Postojanje problema autokorelacije prvog reda moze se testirati Durbin-
Watsonovim testom Cija je d vrijednost prikazana u tablici 5 te iznosi 1,428140 dok
kriticne vrijednosti d.i du za 17 opazanja (n=17) i 3 stupnja slobode (k'=3) prema tablici

Durbin-Watson d statistike na razini od 5% znacajnosti (Gujarati, 2004., str. 970)
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iznose 0,897 odnosno 1,710. Odluke o postojanju problema autokorelacije donose se
na temelju jednosmjernog testa na gornju granicu ukoliko je 0 < d < 2 ili na donju
granicu ukoliko je 2 < d < 4. Kako u modelu d vrijednost iznosi 1,428 potrebno je
provesti jednostrani test na gornju granicu odnosno test o pozitivhoj autokorelaciji.
Odluka se donosi temeljem sljedecih odnosa:
d < d. — postoji problem pozitivhe autokorelacije
dL <d < dy - temeljem ovog testa odluka se ne moze donijeti
d > du — ne postoji pozitivha autokorelacija

Kako je 0,897 < 1,428 < 1,710 odluka o postojanju problema autokorelacije ne
moze se donijeti Sto je posljedica Cinjenice da distribucija procjenitelja d za mali uzorak
ovisi o regresorskim varijablama (Bahovec, Erjavec, 2009). Kako se odluka ne moze
donijeti na temelju Durbin-Watsonova testa potrebno je provesti drugi test.

Test koji se Cesto provodi za utvrdivanje postojanja autokorelacije viSeg reda
jest Breusch-Godfrey test koji je poznat i kao LM (Lagrange Multiplier) test koji se moze
automatski provesti u programu Gretl. U sljedecoj tablici prikazan je Breusch-Godfrey

test na autokorelaciju koji uzima u obzir 3 pomaka.

Tablica 9: Breusch-Godfreyev test autokorelacije (ispis Gretl)

Breusch-Godfrey test for autocorrelation up to order 3
OLS, using observations 2002-2018 (T = 17)
Dependent wvariable: uhat

coefficient std. error t-ratio p-value

const -4256,54 33702, 3 -0,1263 0,90263
PDIR 0,340921 1,40838 0,2421 ¢ 0,8136'%
PDV -0,340838 0,94599¢ -0,3603 f 0,7261 h
TR 0,90104¢ 3,29393 00,2735 0,7900
uhat_1 0,491529 0,408140 1,204 | 0,2562 !
uhat_2 -0,4594¢61 0,411617 -1,116 \ 0,2904 ¢
uhat_3 0,432861 0,406503 1,065 ‘0,3120g
Unadjusted R-sqguared = 0,294004

Test statistic: LMF = 1,388128, o

with p-value = P(F(3,10) > 1,38813) =(0,303

Alternative statistic: TR"2 = 4,998065,

with p-value = P(Chi-sguare(3) > 4,99807) = 0,172

Ljung-Box Q' = 3,14767,

with p-value = P(Chi-sguare(3) > 3,14767) = 0,369

Izvor: IzraCun autora
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Iz tablice 9 vidljivo je da do razine od tri vremenska pomaka niti jedan koeficijent
u modelu nije statistiCki znacajan odnosno p-vrijednosti su vece od 0,05. U testu, osim
p-vrijednosti t-testa nad koeficijentima pri donoSenju zaklju¢aka znacajna je i vrijednost
F-testa od 1,388128 i njezina p-vrijednost od 0,303 Sto znaci da se ne moze odbaciti
nulta hipoteza testa o nepostojanju autokorelacije.

Temeljem dijagrama rasprsSivanja rezidualnih odstupanja u odnosu na vrijeme
iz kojeg nije vidljiv uzorak koji bi upucivao na postojanje autokorelacije, Durbin-
Watsonovom testu na postojanje autokorelacije prvog reda temeljem kojega se nije
mogla donijeti odluka te Breusch-Godfreyevom (LM) testu kojime se ne moze na razini
znacajnosti od 5% odbaciti nulta hipoteza o nepostojanju autokorelacije moze se

zakljuciti da u postavljenom modelu ne postoji autokorelacija.

4.6.4. Specifikacijska greSka

Osim navedenih pretpostavki i problema koji se mogu pojaviti prilikom
postavljanja modela jest njegova nepravilna specifikacija. Vaznost izbjegavanje ove
pogreske objasnjena je u poglavlju 2 gdje su navedene i najéeS¢e pogresSke koje se
mogu dogoditi prilikom specifikacije ekonometrijskog modela.

Kako se model ne bi testirao na sve varijante pogresaka, najceSce se Koristi
takozvani Ramsey-ev RESET opci test (prema eng. REgression Specification Error
Test) kojime se testira nulta hipoteza da je model pravilno specificiran. U postavljeni
model uvrstavaju se, najceS¢e, kvadratna i/ili kubi¢na vrijednost procijenjenih zavisnih
varijabli (97 i 9?) kao dodatne regresorske varijable (u tablici 10 yhat*2 i yhat*3) te se
F-testom testira nulta hipoteza (Gujarati, 2004., str. 521-523).
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Tablica 10: Ramsey RESET test (ispis Gretl)

Auxiliary regression for RESET specification test

OLS, using observations 2002-2018 (T = 17)
Dependent wvariable: BDP

coefficient std. error t-ratio p-value
const 1,33002e+07 8,06808e+06 1,648 0,1275
PDIR 585,374 350,405 1,671 0,1230
PDV 338,046 203,058 1,665 0,1242
TR -754,117 452,759 -1,666 0,1240
vhat”2 -0,000564555 0,000346771 -1,628 0,1318
vhat”"3 6,78968e-010 4,25043e-010 1,597 0,1385

Test statistic: F = 2,392065
with p-value = P(F(2,11) 2

Izvor: IzraCun autora

Iz tablice 10 vidljivo je da p-vrijednost F-testa iznosi 0,137 Sto je iznad
zahtijevane razine znacajnosti od 0,05 pri kojoj se odbacuje nulta hipoteza. Stoga se
nulta hipoteza da je model pravilno specificiran ne moze odbaciti na uobi¢ajenoj razini

znacajnosti od 5% te se zaklju€uje da model nije krivo specificiran.

4.6.5. Normalnost distribucije reziduala

Testiranje hipoteza i statistiCko zakljuCivanje vrsi se pod pretpostavkom da su
rezidualna odstupanja normalno distribuirana (Belullo, 2011., str. 42). Stoga, ako
postoji nenormalnost u distribuciji reziduala provedeni statisticki testovi, kao sto su t-
test i F-test, nisu pouzdani i zakljuCci doneseni temeljem statistickih testova mogu biti
pogresni.

Pretpostavka da su rezidualna odstupanja normalno distribuirana moze se
provjeriti pomoéu tzv. Jarque-Bera testa kojime se koeficijentom asimetrije i
zaobljenosti reziduala procijenjenih metodom najmanjih kvadrata ispituje odstupanje
procijenjenih vrijednosti od vrijednosti pri kojima su odstupanja normalno distribuirana.

Vrijednost Jarque-Bera testa moze se izraCunati iz izraza (Gujarati, 2004., str.
148):

_[s? (K -3)?
]B =n 7;'+———§Zf—— OLB)

gdje je n veli€ina uzorka, S koeficijent asimetrije, a K koeficijent zaobljenosti.
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Vrijednosti koeficijenata pri kojima su rezidualna odstupanja normalno
distribuirana jesu 0 za koeficijent asimetrije i 3 za koeficijent zaobljenosti iz ¢ega
proizlazi da pri normalnoj distribuciji vrijednost Jarque-Bera testa iznosi 0. Stoga se
nulta hipoteza da su rezidualna odstupanja normalno distribuirana odbacuje ukoliko se
vrijednost /B znacajno razlikuje od 0 odnosno ukoliko je vrijednost /B veéa od y?
distribucije s 2 stupnja slobode (5,99) ili alternativno p-vrijednost manja od zahtijevane
razine znacajnosti (uobi¢ajeno 0,05).

U sljedecoj tablici prikazana je vrijednost Jarque-Bera testa i njegova p-
vrijednost koja iznosi 0,450603 Sto je znatno viSe od zahtijevane razine znacajnosti od
0,05 kao sto znaci da se ne mozZe odbaciti nulta hipoteza da su rezidualna odstupanja
normalno distribuirana. Osim Jarque-Bera testa, u Gretl-u se automatski prikazuju i
drugi testovi normalnosti distribucije reziduala kojima se takoder testira nulta hipoteza
da su rezidualna odstupanja normalno distribuirana Cija je p-vrijednost isto tako veéa
od 0,05.

Tablica 11: Testovi normalnosti distribucije reziduala (ispis Gretl)

Test for normality of e:
Doornik-Hansen test = 2,48079, with p-value 0,28927
Shapiro-Wilk W = 0,937911, with p-value 0,294249

Lilliefors test = 0,170645, with p-value ~= 0,2

Jarque-Bera test = 1,59434, with p-value 0,450603

Izvor: Izradun autora

Na temelju Jarque-Bera testa ne moZze se odbaciti nulta hipoteza stoga se moze
zakljuciti da su rezidualna odstupanja normalno distribuirana. To se moze potvrditi

grafikonom i y? testom prikazanim u nastavku.
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Grafikon 3: Normalnost distribucije reziduala (ispis Gretl)
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Izvor: IzraCun autora

Grafikon 3 prikazuje distribuciju reziduala i vrijednosti y? testa kojime se testira
nulta hipoteza da su greske relacije normalno distribuirane, a €ija p-vrijednost iznosi
0,2893. Obzirom na p-vrijednost koja je znatno vec¢a od 0,05, nulta hipoteza se ne
moze odbaciti na razini od 5% znacajnosti Sto znaci da se prihvaéa hipoteza o
normalnosti distribucije reziduala.

U ovome poglavlju prikazana je metodologija regresijske analize na primjeru
utjecaja fiskalne politike na promjenu BDP-a gdje je najveéim dijelom paznja
usmjerena na ocjenu parametara te ispitivanje pouzdanosti i znacajnosti parametara i
modela. ZakljuCci su se donijeli pod pretpostavkom da se nije ucCinila pogreska u
specifikaciji modela iako se nije posebno ispitala njihova dinamika i uzro&no

posljedi¢na veza.
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5. Neparametarski pristup analizi regionalne efikasnosti u

Hrvatskoj koristenjem fiskalnih pokazatelja

Prethodno je obradena i prikazana empirijska analiza utjecaja fiskalne politike
na gospodarski rast Republike Hrvatske mjeren BDP-om koriStenjem parametarske
metode, dok ¢e se u nastavku prikazati koliko efikasno pojedine Zupanije koriste
inpute, koje imaju na raspolaganju u provodenju fiskalne politike na regionalnoj razini,
koriStenjem neparametarske metode, takoder uzimajuci u obzir BDP kao zavisnu
varijablu odnosno output. Ovo poglavlje temeljeno je na radu Rabar i Grbin (2019.)
Analiza regionalne efikasnosti u Hrvatskoj koriStenjem fiskalnih pokazatelja —
neparametarski pristup u kojemu se istrazuje efikasnost 21 Zupanije u razdoblju od
2002. do 2015. godine. Efikasnost je temeljena na 6 pokazatelja koji su povezani s

mjerama fiskalne politike ukazuju¢i na doprinos pojedinih pokazatelja na neefikasnost.

5.1. lzbor pokazatelja i prikupljanje podataka

Izbor razli€itih ulaznih i izlaznih varijabli dovodi do razli€itih rezultata efikasnosti
koracima u postavljanju odgovarajuéeg modela AOMP za procjenu usporedne ili
relativne uspjesnosti Zupanija upravo izbor pokazatelja i modela podobnog za primjenu
u analizi nekog procesa, a osobito pretpostavke njegova usmjerenja i prinosa. Pritom
dodatno pozornost svakako treba obratiti i na dostupnost podataka.

Razliku u razvijenosti hrvatskih Zupanija, potvrdenu brojnim studijama, a
uzrokovanu i produbljenu Citavim nizom Cimbenika potrebno je smanijiti na razini
meduzupanijskih disproporcija kroz fiskalnu politiku koja ima kljuénu ulogu u tome.
Utvrdivanje odnosa klju¢nih fiskalnih i drugih pokazatelja povezanih s gospodarskim
rastom zasigurno bi doprinijelo rjeSavanju tog fenomena.

Za ovo je istrazivanje odabrano Sest pokazatelja koji su odabrani nakon
razmatranja Sirokog spektra pokazatelja te njihova rangiranja prema vaznosti. Ti
pokazatelji jesu porezni prihodi, tekuéi rashodi, kapitalni rashodi, broj zaposlenih u
jedinicama lokalne i podruéne (regionalne) samouprave (u nastavku LRZAP), ukupan
broj zaposlenih umanjen za zaposlene u tijelima lokalne i podru¢ne samouprave i kod

korisnika proracuna (u nastavku UKZAP) te BDP.
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Pokazatelji su odabrani iz sljedecih razloga. Porezni prihodi koji su osnovni izvor
financiranja proracunskih rashoda i rezultat provodenja fiskalne politike, uzimajuéi u
obzir sve veci problem vodoravne fiskalne nejednakosti u RH, u model su uvrsteni kao
mjera fiskalnog kapaciteta Zupanija (Bajo i Broni¢, 2007). Jedna od dvije kategorije
rashoda prema funkcijskoj klasifikaciji proracuna, koje su uvrstene u model, jesu tekuci
rashodi, koji obuhvaéaju rashode za zaposlene, materijalne rashode i financijske
rashode. Druga kategorija jesu kapitalni rashodi koji predstavljaju rashode za dobra
koja uglavnom imaju vijek trajanja dulji od jedne godine i mogu utjecati na prihode u
buduéem razdoblju. Namjera je da se na taj nacin, s jedne strane, kroz tekuce troSkove
obuhvate svi troskovi koje generira lokalna i podru¢na vlast kako bi obavljala poslove
u svojoj nadleznosti, a s druge strane kroz kapitalne rashode obuhvati doprinos
lokalnih i podrucnih vlasti kapitalnim investicijama koje su, uz radnu snagu, prema
mnogim modelima endogenog rasta medu najznacajnijima (Scott, 1991; De Long i
Summers, 1991). Nastavno na to, u model je uvrStena i radna snaga, kao ukupan broj
zaposlenih umanjen za broj zaposlenih u tijelima lokalne i podru¢ne samouprave i kod
korisnika proracuna. Te dvije kategorije zaposlenih potrebno je odvojeno promatrati iz
razloga $to je ukupan broj zaposlenih varijabla koja pozitivho utjeCe na ekonomski rast
dok je broj zaposlenih u tijelima lokalne i podrucne samouprave i kod korisnika
proracuna varijabla koja neposredno utjeCe na razinu tekucih rashoda odnosno Cciji
porast moze doprinijeti fiskalnoj neefikasnosti (Franic, 2012).

Valja napomenuti da je prilikom izrade smjernica temeljenih na rezultatima
dobivenih empirijskom analizom potrebno uzeti u obzir razinu utjecaja koju jedinice
lokalne i podruéne samouprave imaju na pojedine pokazatelje jer ona znacajno varira.
U modelu je moguce pojedinu varijablu oznaciti kao nekontrolabilnu te bi na taj nacin
ona i dalje utjecala na rezultat efikasnosti, ali bi pri formiranju projekcija neefikasnih
Zupanija na efikasnu granicu ostala nepromijenjena. Medutim postavljanje varijable na
taj naCin dovelo bi u pitanje relevantnost rezultata jer ograniceni utjecaj Zupanija na
pojedine varijable ne znaci da je on nepostojedi.

Kako bi se analiza uCinila $to pouzdanijom, potrebno je na odredeni nacin
prilagoditi pokazatelje. Budu¢i da su za analizu koriSteni podatci u vremenskom
razdoblju od 2002. do 2015. godine za 20 zupanija i Grad Zagreb bilo je potrebno
koriStenje pomoc¢nih podataka kojima su svi promatrani entiteti svedeni na istu razinu
obzirom na vrijeme i veli€inu. Indeks potroSackih cijena koriSten je u svrhu svodenja

podataka izrazenih u tekuéim cijenama na podatke u konstantnim cijenama (2015 =
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100). Na taj je nacin uvedena realnost u usporedbu entiteta tijekom cijelog
promatranog razdoblja. Kako se u radu usporeduje 20 Zupanija i Grad Zagreb koje se
znacajno razlikuju u veli€ini, a tako i vrijednostima ulaznih podataka koristenih u
modelu (BDP, veli€ina proracuna i broj zaposlenih) svi podatci stavljeni su u odnos s
brojem stanovnika izrazeni kao vrijednost po stanovniku. Time se dolazi do
relevantnijih meduzupanijskih usporedbi i jednostavnijeg tumacenja rezultata jer se na
taj nacin neutralizirao utjecaj promjene cijena i veli€ine populacije tijekom promatranog
razdoblja.

U modelu primjerenom za pracenje dinamic¢kog odnosa BDP-a, kao standardne
mjere nacionalnog gospodarskog rasta, i odabranih pokazatelja, BDP se uvrStava kao
output dok se ostalih pet pokazatelja uvrstavaju kao inputi.

Podatci o odabranim pokazateljima, kao i o pomoénim varijablama’ potrebnima
za njihov izraCun, preuzeti su sa sluzbenih stranica DrZzavnog zavoda za statistiku
([DZS], 2017, 2018a, 2018b, 2018c) i Ministarstva financija Republike Hrvatske
(IMFIN], 2018) i zatim izmijenjeni u skladu s prethodno navedenim zahtjevima.
Vremenski opseg modela, u koji su uvrsteni podatci za razdoblje od 2002. do 2015. na
razini zupanija, uvjetovala je nedostupnost podataka o nekima od pokazatelja za
razdoblje prije 2002. i nakon 2015. godine. U tablici 12 prikazana su osnovna

statistiCka obiljezja za prilagodene podatke svake varijable uvrstene u analizu.

Tablica 12: Statistika pokazatelja koriStenih u analizi, 2002.-2015.

Varijable Arltme_tlcka Medijan Stam_i_arc.l_na Minimum Maksimum Koe_f_'l c1]_(.ent
sredina devijacija varijacije
Porezni 2380,87 212348 115343 73555  7.030,35 48,45
prihodi
Tekuéirashodi  2.323,80 2.076,87 885,43 838,66 5.033,79 38,10
Inputi  Kapitalni 1.155,87 1.032,67 541,74 400,80  3.426,68 46,87
rashodi
LRZAP 74,55 68,06 28,20 21,29 141,79 37,84
UKZAP 2.854,69 2.667,84 630,89 1.872,76 5.253,16 22,10
Output  BDP 67.673,03 62.412,53  22.024,10 40.639.80 157.265,40 32,54

Izvor: Rabar i Grbin (2019.)

7 Broj stanovnika i indeks potro3ackih cijena kao varijable na koje jedinice lokalne i podruéne samouprave ne
mogu neposredno utjecati.
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Porezni prihodi, tekuci i kapitalni rashodi i BDP uzeti su po stanovniku, dok su
obje varijable koje se odnose na broj zaposlenih uzete na 10.000 stanovnika®. Zbog
jednostavnosti, u daljnjem c¢e tekstu biti koristeni nazivi iz tablice, bez naznake da se
radi o per capita a ne o apsolutnim iznosima varijabli.

Kako se smatra da se veca ucCinkovitost postize smanjenjem inputa i
povecanjem outputa, za pokazatelje koje Ce se razmatrati kao inpute, a pozeljno je da
se povecavaju, uzet Ce se reciprocne vrijednosti. Medu pokazateljima iz tablice 12, koji
su u model uvrsteni kao inputi, povecanje je pozeljno za porezne prihode i UKZAP.
Valja napomenuti da, kako bi se izbjegla situacija u kojoj je za jedan dio neke varijable
poZzeljno povecanje a za drugi dio smanjenje, Sto bi dovelo do nemogucnosti njezinog
nedvosmislenog odredenja kao inputa ili outputa te posredno i nedvojbenu
interpretaciju rezultata, iz ukupnog je broja zaposlenih (UKZAP) za koji je pozeljan rast
izdvojen broj zaposlenih u tijelima lokalne i podruéne samouprave i kod korisnika
proraCuna (LRZAP) za koji nije pozeljan rast i upucuje na potrebu za strukturnim
promjenama (Bajo, 2009.). Na taj nacin se istodobno zadrzavaju odnosi medu
podatcima i omogucuje procjena relativne efikasnosti Zupanije kroz fiskalnu prizmu s
ciliem maksimiziranja BDP-a, prihoda od poreza i UKZAP-a i minimiziranja tekucih,
kapitalnih rashoda i LRZAP-a.

5.2. Postavljanje modela i odabir usmjerenja za ocjenu efikasnosti

AOMP je neparametarska tehnika mjerenja performansi. Uobi€ajeno se koristi
za procjenu relativne efikasnosti grupe entiteta odnosno donositelja odluka (DO).
Empirijski podatci o odabranim viSestrukim inputima i viSestrukim outputima
promatranih entiteta uvrstavaju se u linearni program koji predstavlja model AOMP.
Taj model osigurava jedinstveni indeks relativnhe efikasnosti na temelju kojeg se
oblikuje efikasna granica koju formiraju entiteti koji su efikasni odnosno pokazuju
najbolju praksu (tzv. benchmarks). Efikasna granica odnosno granica ,najbolje prakse*
istodobno obavija sve ostale entitete koji su neefikasni. Efikasnim entitetima dodjeljuje
se ocjena (mjera relativne efikasnosti) 1 odnosno 100%, a neefikasnima ocjena strogo

izmedu 0 i 1 odnosno 0% i 100% ovisno o njihovoj udaljenosti od efikasne granice.

8 Rezultat je neovisan o tome uzme li se pojedini parameter po stanovniku ili na 10.000 stanovnika jer, prema
teoremu jedini¢ne invarijantnosti (Cooper, Seiford i Tone, 2006.), iznos efikasnosti ne ovisi o jedinicama u
kojima su inputi i outputi mjereni pod uvjetom da su te jedinice iste za svaki entitet.
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Neefikasnost proizlazi iz previsoke razine inputa za odredenu razinu outputa i/ili
ostvarivanja preniske razine outputa za odredenu razinu inputa. Neefikasnost se moze
ukloniti dostizanjem efikasne toCke projekcije na efikasnu granicu koja je izraCunata
modelom. Kako je granica empirijski generirana, ona se pojavljuje kao objektivno
ostvarivi cilj svakog neefikasnog entiteta, a takoder sluzi kao temelj za prepoznavanje
izvora njegove neefikasnosti i njihovih vrijednosti, smjerova potrebnih poboljSanja i
entiteta referentnih za izravnu usporedbu.

AOMP se, zbog svoijih jedinstvenih robusnih svojstava, primjenjuje u Citavom
spektru podrudja, u profitnim i neprofitnim podrucjima, na razini drzava, organizacija i
dr. Sam koncept AOMP temeljen je na seminalnom radu M. J. Farrella (1957.). Od
nastanka i predstavljanja od strane Charnesa, Coopera i Rhodesa (1978.) do 2014.
godine, u bazi ISI Web of Science priblizno je objavljeno 6500 radova koji se bave
ovom metodom na razini teorije i prakticne primjene (Liu, Lu i Lu, 2016.). Razvijen je
znacajan broj modela AOMP koji se razlikuju po pretpostavkama je li prinos konstantan
ili varijabilan, je li model usmjeren na minimizaciju inputa ili maksimizaciju outputa te
posliedi€no po vrsti efikasnosti koju izraCunavaju. Osim toga, postoje i brojna
proSirenja modela od kojih se jedno (analiza prozora) koristi u ovome radu. Stoga je
ovaj pristup medunarodno i akademski priznat te je prepoznat kao alat za potporu u
odlucivanju.

Za odabir ove metode u odnosu na tradicionalne tehnike benchmarkinga,
odluCujuci ¢imbenik jest moguénost dinamic¢kog mjerenja efikasnosti pri Cemu inputi i
outputi mogu biti izraZzeni u razli€itim mjernim jedinicama bez potrebe da se prethodno
odredi tezina varijabli jer teZine odreduje sam model na nacin da maksimizira ocjenu
efikasnosti za svaki entitet. 1z tog razloga nije potrebno eksplicitno poznavanje
funkcionalne veze izmedu inputa i outputa.

AnalitiCar na samome pocetku, nakon odabira pokazatelja, mora odrediti vrstu
prinosa u skladu s kojom se odreduje granica proizvodnosti. Dva su osnovna modela
koja se najceSc¢e koriste u primjeni modela AOMP. To su CCR (Charnes, Cooper i
Rhodes, 1978.) i BCC (Banker, Charnes i Cooper, 1984.), nazvani prema inicijalima
autora. CCR model koristi se pod pretpostavkom da funkcija proizvodnje ima
konstantan prinos, dok se BCC, kao jedno od njegovih brojnih teorijskih prosirenja,
koristi pod pretpostavkom varijabilnog prinosa. Preliminarnim istrazivanjem procesa
koji je predmet istrazivanja i ispitivanjem njegovih svojstava, moze se odrediti vrsta

prinosa. Medutim, svojstva granice proizvodnosti ponekad nije moguce sa sigurnoScu
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utvrditi i to svakako otezava izbor tipa modela, a osloniti se na samo jedan unaprijed
odreden model moze biti rizi€no. Jedno od rjeSenja, koje je koriSteno i pri odabiru tipa
modela u ovome radu, jest postaviti model pod pretpostavkom konstantnog prinosa i
model pod pretpostavkom varijabilnog prinosa, a zatim odrediti najprikladniji tip
pretpostavke za analizu temeljem stupnja njihovih razlika u rezultatima i koriStenjem
stru¢nog znanja o problemu. Tako provedeno odredivanje tipa prinosa u ovome radu
pokazalo je da se rezultati modela znacajno razlikuju $to se pripisuje efektu prinosa s
obzirom na raspon aktivnosti. Kako znacajne razlike u rezultatima model BCC ¢ine
prikladnijim, isti je odabran za daljnju analizu.

Nakon odredivanje vrste prinosa i odabira tipa modela, analitiCar mora odabrati
usmjerenje modela. Usmjerenje modela AOMP moze biti na smanjenje inputa ili na
povecanje outputa. Ovisno o usmjerenju modela razlikuju se smjerovi projekcije na
efikasnu granicu te posljedi¢no toCke projekcije neefikasnih entiteta. Vaznost odabira
usmjerenja oCituje se u tome da se ne ostvaruje jednaka efikasnost u razli¢ito
usmjerenim modelima jer se udaljenosti neefikasnog entiteta i njegovih projekcija
usmjerenih na inpute razlikuju od onog usmjerenih na outpute. U ovome radu
usmjerenje na inpute odabrano je kao prikladnije iz razloga Sto je BDP jedini output
medu Sest odabranih pokazatelja i pruza mogucnost procjene mjere u kojoj bi se inputi
trebali povecati, bez smanjenja outputa, kako bi se entitet (donositelj odluka - DO)
smatrao efikasnim.

U nastavku je ukratko opisan model temeljen na Cooper, Seiford i Tone (2006,

str. 87-89). Sukladno modelu, ocjenjuju se relativne efikasnosti n DO (DO-,j =

1,2, n) od kojih svaki koristi m inputa za stvaranje s outputa. Model BCC usmijeren

na inpute ocjenjuje efikasnost DO, rijeSavajuéi sljedeci linearni program:

min 0 (5.1)
uz ogranicenja Ogx, — XA =0 (1)
YA >y, (2)
eA=1 3)
1=0 4

gdje je X = (x;) € R™™ matrica utro3enih inputa, a Y = (x;) € RS*" matrica ostvarenih
outputa, 1 € R™, a e n-dimenzionalni vektor-redak Ciji su svi elementi jednaki 1. Stoga

se uvjeti (1), (2) i (4) sastoje od m, s i n ogranienja, respektivno. U ovome radu, broj
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donositelja odluka (Zupanija) n je 21, inputa m je 5, a outputa s je 1. Vektor A pokazuje
mjeru u kojoj efikasni DO doprinose projekciji neefikasnog DO, na efikasnu granicu.
Optimalna vrijednost 65 funkcije cilja predstavlja iznos efikasnosti za DO, a, ukoliko je
on neefikasan, takoder i faktor smanjenja inputa (0 < 65 < 1).

Ova prva faza minimizira 6z, a prva dva ograniCenja pripadnog linearnog
programa pokazuju da (XA,YA) nadmasuje (63x,,y,) kada je 6; < 1. U tom se
kontekstu viskovi inputa i manjkovi outputa (tzv. dopunske varijable) racunaju

formulama
ST =0gx,— XA, st=Yi-y, (5.2)

gdjejes e R™, s~ > 0is* € R% s* > 0 za svako moguce rieSenje (65, 1).

U drugoj se fazi eventualni preostali viSkovi inputa i manjkovi outputa otkrivaju
maksimiziranjem njihova zbroja uz zadrzavanje 05 = 6;.

Definicija 1 (BCC efikasnost):

Ako optimalno rieSenje (05, 1°,s™*, s**) modela BCC (dobiveno uz pomo¢
opisanoga dvofaznog postupka) zadovoljava 6; =1 i nema dopunskih varijabli
(s =0,s"=0), tada se DO, naziva BCC efikasnim, u suprotnom je BCC
neefikasan.

Definicija 2 (referentni skup):

Za BCC neefikasni DO, definira se njegov referentni skup E, baziran na
optimalnom rje$enju 1* s

E,={j|4 >0} (G € {12..,n}.

Svako od eventualno visestrukih optimalnih rjeSenja izrazava se kao:

Oxo = Xjeg, XjA +577, (5.3)

+ %

Yo = ZjeEoyjA; —-S

Navedene relacije sugeriraju da se efikasnost od (x,,y,) za DO, moze doseci
ako se vrijednosti inputa smanje proporcionalno s omjerom 65 i ako se uklone viSkovi
inputa zabiljezeni u s™*, a vrijednosti outputa povec¢aju manjkovima outputa u s**.

Opisano poboljSanje moze se izraziti sliede¢om formulom (tzv. BCC projekcija):

X, =05x, —s™%,
(o] B*o (5.4)

A~

Yo=Yo t+ st
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Buduéi da je analizirano razdoblje podijeljeno na cetrnaest podrazdoblja
(godina), potrebno je prikladno prikazati pregled dobivenih rezultata tijekom
promatranog razdoblja. To ¢e se uraditi analizom prozora, gdje se usporedbe provode
unutar razdoblja (prozora) kojima moze biti obuhva¢eno od jednog do Cetrnaest
podrazdoblja (godina). Na taj se nacin relativha efikasnost pojedine Zupanije moze
procijeniti ne samo usporedbom s drugim Zupanijama u istoj godini, ve¢ i u odnosu na
rezultate drugih zupanija, ukljucujuci i vlastite, iz drugih godina. Medutim, ovisno o svrsi
analize, odreduje se duljina prozora iz koje se izvodi broj prozora. U slu¢aju da se
primjerice postavi model koji bi koristio dva prozora (2002.-2014. i 2003.-2015.), prva
i posljednja godina testirale bi se samo u jednom prozoru dok bi se sve ostale testirale
u oba prozora. Radi $to uravnoteZenije analize, potrebno je sve promatrane godine
tretirati ravnopravno. Ostvarenje toga cilja postize se postavljanjem modela s
minimalnom i maksimalnom duljinom prozora. U sluaju s minimalnom duljinom
prozora postoji Cetrnaest jednogodiSnjih prozora, dok je s maksimalnom duljinom
prozora samo jedan CetrnaestogodisSnji prozor. Model s maksimalnom duljinom

prozora postavlja se kao i osnovni, osim $to se razlikuje u broju promatranih entiteta.
5.3. Rezultati modela AOMP

U daljnjem tekstu prikazani su rezultati relativne efikasnosti 21 Zupanije u
Republici Hrvatskoj dobiveni izraCunom temeljem rezultata programskog paketa DEA-

Solver-Pro koji je primijenjen na modelu usmjerenom na inpute pod pretpostavkom

varijabilnog prinosa.
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Tablica 13: Relativna efikasnost Zupanija prema modelu analize prozora — ¢etrnaest prozora

3 Godina Statistika po Zupanijama
Zupanija 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 Prosjek dit", 1':[;25 Rang
Zagrebatka 1 0964 1 1 0922 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0992 0022 0922 6
Krapinsko-zagorska 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1
Sisatko-moslavatka 1 1 1 1 1 1 0991 1 1 0899 0861 0882 0968 0773 0955 0072 0773 13
Karlovatka 1 1 1 0989 1 1 1 0985 0983 0962 0935 0966 0912 0913 0975 0,033 0912
Vara%dinska 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
Koprivni¢ko-krizevatka 1 1 1 0943 1 1 1 1 0929 0901 0889 0877 0855 0965 0954 0054 0855 14
Bjelovarsko-bilogorska 0975 0989 1 0977 0953 0972 0970 0938 0975 0990 1 1 0984 0902 0973 0027 0902 9
Primorsko-goranska 0,877 0876 0993 00945 0973 0990 0970 0951 0928 0935 0949 0943 1 0895 0945 0,040 0876 16
Li¢ko-senjska 0,769 0,891 0988 0896 0827 0869 0822 0828 0930 0824 0820 0829 085 0762 0851 0061 0762 21
Virovititko-podravska 1 1 0984 0909 0936 0917 0903 1 0936 0829 0860 0802 0857 0804 0910 0071 0802 19
Pozesko-slavonska 1 0884 0988 1 1 1 1 1 0944 0930 0914 0870 0914 1 0960 0049 0870 12
Brodsko-posavska 1 0983 1 1 1 1 1 0982 0999 0953 1 0970 1 1 0992 0015 0953 5
Zadarska 0971 0916 0931 0920 0914 0933 0897 0910 0930 0886 0893 0885 0885 0832 0907 0032 0832 20
Osjetko-baranjska 0916 1 1 0953 0940 1 1 1 1 1 0957 0929 0947 0904 0968 0036 0904 11
Sibensko-kninska 1 0980 0985 0985 0922 0998 00945 0908 0940 0858 0864 0873 0856 0853 0926 0058 0853 18
Vukovarsko-srijemska 1 1 1 1 0918 0915 0861 0976 1 0988 0958 0870 0983 0854 0952 0056 0854 15
Splitsko-dalmatinska 0916 0978 1 0969 0943 0974 0976 0967 0961 0968 0960 0998 0979 0986 0970 0,021 0916 10
Istarska 0,879 0995 0974 0894 0992 1 0942 0938 0917 0919 0937 0905 0975 0861 0938 0044 0861 17
Dubrovatko-neretvanska 1 1 1 1 1 1 1 1 0967 0937 0941 0916 0935 0943 0974 0033 0916 8
Medimurska 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
Grad Zagreb 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
Prosjek 0967 0974 0993 0971 0964 0979 0966 0971 0969 0942 0940 0929 0948 0916 0,959
Statistika St 9ev 0,061 0,043 0016 0038 0046 0,038 0052 0045 0032 0058 0,057 0064 0057 0,081
o Min. iznos 0,769 0876 0931 0894 0827 0869 0822 0828 0917 0824 0820 0802 0855 0,762
godinama  Broj _ 14 11 14 10 10 13 11 11 8 6 7 6 7 7
(%)efikasnih  67% 52% 67% 48% 48% 62% 52% 52% 38% 29% 33% 29% 33% 33%
Rang 7 3 1 4 9 2 8 5 6 11 12 13 10 14

Izvor: Rabar i Grbin (2019.)
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U prvome modelu koristeno je Cetrnaest jednogodisnjih prozora. Postavljanjem
modela na taj nacin, izvedba svake Zupanije u odredenoj godini usporeduje se
isklju€ivo s izvedbama ostalih Zupanija u toj istoj godini, $to se promatra za svaku od
Cetrnaest godina zasebno. Obzirom na to da se svaka Zupanija smatra pojedinacnim
entitetom za svaku godinu, efikasnost se u ovome modelu analizira unutar Cetrnaest
skupova od kojih se svaki sastoji od 21 entiteta. U tablici 13 prikazani su iznosi relativne
efikasnosti te omogucuju usporedbu performansi svih Zupanija u istoj godini kao i
usporedbu iznosa efikasnosti jedne Zupanije tijekom svih godina. U tablici je prikazana
i statistika efikasnosti po Zupanijama te njihov rang prema prosje¢nim iznosima
efikasnosti kao i statistika po godinama i rang godina prema prosje¢nim iznosima
efikasnosti.

Na godisnjoj razini, najvisi prosjecni iznos efikasnosti od 0,993 ostvaren je u
2004. godini dok je najnizi od 0,916 ostvaren u 2015. godini. U 2002. i 2004. godini
najvise je efikasnih zupanija, njih ¢ak 14, dok je najmanje efikasnih Zupanija, njih 6, u
2011. i 2013. godini. Zupanije koje su kontinuirano efikasne jesu Krapinsko-zagorska,
Varazdinska, Medimurska i Grad Zagreb, dok su jedine neprekidno neefikasne Licko-
senjska i Zadarska. Pri tome je Zadarska Zupanija, najmanje efikasna samo u 2004.
godini a Licko-senjska u Cak devet od Cetrnaest promatranih godina. Razlike izmedu
najviSih i najnizih ostvarenih iznosa efikasnosti najizrazenije su u posljednjoj
analiziranoj godini kod Sisacko-moslavacke zupanije (0,227) i LiCko-senjske zupanije
(0,238). Kontinuirani rast ili kontinuirani pad relativne efikasnosti nije zabiljezen niti kod
jedne Zupanije. Zupanije su u prosjeku neefikasne svega 4,1% (1 — 0,959 x 100) na
Sto ukazuje sveukupna prosjecna ocjena efikasnosti od 0,959.

Na prisutne meduzZupanijske nejednakosti, ali i na relativno uravnotezene
performanse tijekom vremena na razini Zupanije ukazuje to da su standardna
odstupanja znatno veca kada se promatraju razli€ite Zupanije u istoj godini nego kada
se promatra ista zupanija u razliitim godinama. Te meduzupanijske nejednakosti
posebno potvrduju znacajne razlike izmedu minimalnih i maksimalnih rezultata
efikasnosti u pojedinim slu¢ajevima.

Analiza prozora u okviru AOMP znacajna je iz razloga Sto prikazuje podatke o
trendovima relativne efikasnosti. Medutim, modeli s prozorima, ne prikazuju potrebne
informacije o izvorima neefikasnosti i prijedlozima poboljSanja. Za dobivanje tih
informacija potrebno je pokrenuti osnovni model BCC za svaku godinu (prozor)

posebno, odnosno u ovome slucaju Cetrnaest puta. Razine efikasnosti u ovih Cetrnaest
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analiza identiCne su onima prikazanim u tablici 13. U svakoj varijabli izraCunate su
razlike izmedu stvarnih i projiciranih vrijednosti, odnosno viSkovi inputa i manjkovi
outputa, uzimajuci u obzir prethodno spomenutu prilagodbu izvornih podataka. U
tablici 14 prikazane su te razlike koje su uprosjeCene po Zupanijama te izrazene kao
postotak odgovarajucih inicijalnih vrijednosti. One predstavljaju potrebna poboljSanja
koja se mogu posti¢i koristenjem prethodno objasSnjenog dvofaznog postupka. Kako
model u pravilu zahtijeva smanjenje inputa, prilikom interpretacije potrebno je obratiti
pozornost na porezne prihode i UKZAP. Kako je ranije pojasnjeno, za ta su dva inputa

uzete reciprocne vrijednosti, pa za njih trazeno smanjenje od primjerice 20% zapravo

v v y . . ” . . . . - - .1
znaci trazeno povecanje od 25% iz razloga $to je smanjenje reciprocne vrijednosti p

na 0,8 -%ekvivalentno povecanju vrijednosti X na - r=1,25-X.

O,X

|z tablice je vidljivo da je, primjerice, u 2015. godini, najizrazeniji visak u broju

zaposlenih u jedinicama lokalne i podruéne samouprave od 22,38%, od toga 8,4%°
otpada na radijalnu neefikasnost te se uklanja u prvoj fazi, dok se preostalih 13,98%

do trazenog iznosa odnosi na mjeSovitu neefikasnost koja se uklanja u drugoj fazi.

Tablica 14: Izvori relativne neefikasnosti Zupanija i njihova veli¢ina prema modelu
analize prozora — Cetrnaest prozora

Varijable
Godina Porezni Tekuci Ke{gﬁl;f;i ouipt
prihodi rashodi rashodi LRzAP UKzAP BDP
2002 6,03 -4,62 -4,69 -6,49 4,22 4,49
2003 6,47 -3,96 -4,37 -10,70 11,81 7,20
2004 3,39 -2,11 -4,50 -4,69 4,92 0,95
Pobolj3anja 2005 3,45 -3,73 -5,92 -8,36 4,37 5,55
inputa 2006 4,36 -5,25 -10,63 -9,38 5,96 2,96
i 2007 2,25 -2,62 -4,85 -5,80 2,71 2,79
o 2008 3,89 4,18 -6,34 8,03 4,53 3,88
(%) 2009 3,34 -3,11 -4,35 -5,44 4,89 6,86
2010 5,66 -3,39 -10,78 -11,88 4,92 7,08
2011 13,17 -6,06 -12,80 -18,24 11,30 11,24
2012 7,42 -6,28 -11,87 -17,38 7,41 9,13
2013 9,27 -8,47 -17,78 -21,12 14,15 14,49
2014 7,00 -6,92 -11,60 -19,73 7,47 9,77
2015 16,61 -8,35 -20,14 -22,38 10,31 13,83

Izvor: Rabar i Grbin (2019.)

% Prosjeéna efikasnost u 2015. godini iznosi 0,916 (tablica 13).
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Veli¢ina trazenih poboljSanja neefikasnih Zupanija ukazuje na meduzupanijsku
divergenciju sto je vidljivo i kroz znaCajne prosjeCne zahtijevane promjene koli€ina
inputa i outputa. U smislu zahtijevanih poboljSanja, broj zaposlenih u jedinicama
lokalne i podru€ne samouprave ima najveci utjecaj na efikasnost u ¢ak deset od
Cetrnaest promatranih godina. Taj utjecaj osobito je izraZzen od 2010. do 2015. godine,
s tendencijom daljnjeg povecanja. S druge strane, najmaniji utjecaj na neefikasnost
imaju tekuéi rashodi i to u osam godina, od Cega je sedam posljednjih godina
promatranoga razdoblja. Medutim, kako je zbog ekonomske krize u 2009. godini
generalno zabiljezen najvecCi pad BDP-a upravo u toj godini, vodeci utjecaj na
efikasnost ima BDP kao output, to je iznimka u cijelom promatranom razdoblju. Kako
je vidljivo iz tablice 14, svi pokazatelji u svim godinama u vecoj ili manjoj mijeri
doprinose neefikasnosti, $to pokazuje znacaj njihova odabira za ovo istrazivanje.

Buduéi da se u ovome modelu od Cetrnaest prozora svaka godina razmatra
zasebno, najbolji rezultat efikasnosti odredene Zupanije u nekoj godini ne ukazuje
nuzno na njezine najbolje performanse u odnosu na ostale godine promatranog
razdoblja. To samo znadi da su njezine performanse u usporedbi s drugim Zupanijama
u toj godini bile bolje od njezinih performansi u usporedbi s drugim Zupanijama u
ostalim godinama. Buduci da je baza za usporedivanje Zupanija razliita za svaku
godinu ovaj model nije pogodan za izravne usporedbe kroz godine za svaku Zupaniju.
Za takvu proSirenu usporedbu potrebno je istodobno ukljuciti performanse svih
Zupanija u svim godinama. Na taj nacin, uz koristenje jednog CetrnaestogodiSnjeg
prozora, performanse svake zupanije u svakoj godini usporeduju se s performansama
svih Zupanija u svim godinama, uklju€ujuci i nju samu, takoder temeljem spomenutih
Sest pokazatelja. Temeljna razlika izmedu ovog i prethodnog modela jest ta sto se
efikasnost u novome modelu analizira unutar jednog skupa sa 294 (14 godina x 21
Zupanija) entiteta. U sljedecoj tablici prikazani su iznosi relativne efikasnosti prema
novome modelu, kao i statistika efikasnosti po Zupanijama i godinama, $to

pojednostavljuje usporedbu s rezultatima prethodnoga modela.
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Tablica 15: Relativna efikasnost Zupanija prema modelu analize prozora — jedan prozor

3 Godina Statistika po Zupanijama
Zupanija 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 Prosjek dit", 1':[;25 Rang
Zagrebatka 0980 0910 0893 0881 0888 0886 0908 0877 0896 0893 0921 0922 0929 1 0913 0036 0877 5
Krapinsko-zagorska 1 0998 0976 0971 0984 1 0997 0944 0961 0882 0887 0901 0898 1 0957 0046 0882 4
Sisatko-moslavatka 1 0857 0862 0822 0821 0824 0800 0789 0837 0774 0779 0746 0800 0772 0,820 0,062 0746 14
Karlovatka 0965 0923 0925 0869 0968 0910 0871 0848 0880 0834 0830 0786 0755 0908 0877 0,063 0755 9
Vara%dinska 1 1 0992 0973 1 1 0910 0878 0912 0970 1 0884 0891 1 0958 0050 0878 3
Koprivni¢ko-krizevatka 0911 0923 0922 0895 0909 0926 0869 0854 0816 0769 0761 0753 0738 0925 0855 0,073 0738 11
Bjelovarsko-bilogorska 0945 0,899 0922 0893 0916 0920 0893 0862 0877 0798 0948 0916 0806 0876 0891 0,045 0798 6
Primorsko-goranska 0,827 0799 0,790 0,767 0,771 0,785 0,784 0,770 0,740 0,720 0,717 0,709 0,695 0886 0,769 0,051 0,695 20
Li¢ko-senjska 0,701 0,808 0827 0774 0772 0749 0,709 0678 0,733 0,645 0,652 0664 0670 0735 0722 0,058 0,645 21
Virovititko-podravska 1 0852 0835 0872 0884 0896 0859 0826 0826 0710 0720 0688 0693 0710 0812 0094 0688 16
Pozesko-slavonska 0964 0832 0944 0908 0869 0937 0926 0878 0896 0751 0756 0718 07736 0921 0860 0,085 0718 10
Brodsko-posavska 1 0873 0917 0922 0907 0954 0915 0867 0880 0,738 0766 0741 0847 0955 0877 0081 0738 8
Zadarska 0,848 0,830 0838 0791 0805 0797 0761 0751 0762 0719 0749 0731 0711 0824 0,780 0,045 0711 19
Osjetko-baranjska 0,877 0898 0901 0897 0922 0924 0904 0881 0902 0851 0839 0805 0826 0898 0880 0036 0805 7
Sibensko-kninska 0995 0,894 0892 0867 0892 0888 0820 0758 0801 0699 0725 0717 0688 0843 0820 0,092 0688 15
Vukovarsko-srijemska 1 0864 089 0868 0860 0880 0842 0813 0870 0783 0820 0759 0782 0814 0846 0,060 0,759 12
Splitsko-dalmatinska 0,837 0886 0882 0829 0846 0849 0821 0790 0802 0768 0793 0810 0778 0986 0834 0056 0768 13
Istarska 0,788 0,767 0,780 0,789 0,809 0,824 0836 0790 0,766 0,742 0748 0723 0714 0851 0781 0,041 0714 18
Dubrovatko-neretvanska 1 0841 0803 0774 0816 0753 0,710 0772 0747 0,705 0,725 0,708 0,696 0928 0,784 0,089 0,696 17
Medimurska 1 1 1 0983 1 1 0972 0947 0920 0926 0912 0926 0901 0999 0963 0039 0901 2
Grad Zagreb 0965 0964 0954 0989 1 0989 1 1 1 0969 0980 1 0928 1 0981 0022 0928
Prosjek 0933 0887 0893 0873 0888 0890 0862 0837 0849 0,793 0811 0,791 0,785 0897 0856
St. dev. 0,087 0066 0064 0070 0074 0079 0082 0076 0075 0092 0,096 0,096 0,086 0,090
Statistika ~ Min.iznos 0,701 0,767 0,780 0,767 0,771 0,749 0,709 0,678 0,733 0,645 0,652 0,664 0,670 0,710
po Max. iznos 1 1 1 0989 1 1 1 1 1 0970 1 1 0929 1
godinama  Broj 8 2 1 0 3 3 1 1 1 0 1 1 0 8
(%)efikasnih 38% 10% 5% 0% 14% 14% 5% 5% 5% 0% 5% 5% 0% 38%
Rang 1 6 3 7 5 4 8 10 9 12 11 13 14 2

Izvor: Rabar i Grbin (2019.)
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|z tablice 15 vidljivo je da niti jedna Zupanija nije uspjela ostvariti kontinuiranu
efikasnost. Od ukupno 294 promatranih entiteta, relativno je efikasnih njih 26. Od toga,
u Sest godina efikasni su Grad Zagreb i Varazdinska Zupanija, u pet Medimurska
Zupanija te u tri godine Krapinsko-zagorska Zupanija dok je Sest Zupanija efikasno u
samo jednoj godini. Od 21 Zupanije, njih 11 neefikasno je tijekom cijelog promatranog
razdoblja. Usporedbom godina po prosje¢nom iznosu efikasnosti, daleko najuspjesnija
je 2002. godina s prosje¢nim iznosom efikasnosti 0,933, u kojoj je takoder i najveci broj
efikasnih Zupanija, njih ¢ak osam. Najmanje uspjeSna je 2014. godina s prosjecnim
iznosom efikasnosti 0,785 te bez efikasnih Zupanija. Osim u 2014. godini efikasnih
Zupanija nije bilo ni u 2005. i 2011. godini. Usporedbom iznosa efikasnosti novoga
modela s iznosima iz prethodnog modela jasno je vidljivo da, zbog duljine prozora
odnosno obuhvata podataka za pojedinu usporedbu, niti jedan iznos efikasnosti u
novome modelu nije veci od odgovarajuceg iznosa u prethodnome modelu. Naime, za
pojedinu je Zupaniju povoljnija usporedba sa ostalih 20 entiteta u jednoj godini (prvi
model) nego sa 293 entiteta, ukljuCujuéi i nju samu (drugi model). Razlike medu
Zupanijama su u ovome modelu jos izrazenije nego u prethodnome.

Od 294 entiteta najmaniju efikasnost od 0,645 ostvarila je LiCko-senjska Zupanija
u 2011. godini. Takoder, LiCko-senjska zupanija ostvarila je i najniZzu prosjecnu
efikasnost od 0,722, dok je Grad Zagreb ostvario najviSu prosjecnu efikasnost od
0,981. Dubrovacko-neretvanska Zupanija ostvarila je, medu promatranim Zupanijama,
najveci pad efikasnosti u odnosu na prethodnu godinu od -0,159 u 2003. godini, ali i
najveci porast od +0,232 u 2015. godini. Takoder, ta je Zupanija zabiljezila najveci pad
prosjecnog iznosa efikasnosti u ovome modelu u odnosu na prvi model od 0,190. U
novome modelu efikasnost je ostvarila samo u jednoj godini, dok je u prvome modelu
efikasnost ostvarila u ¢ak osam uzastopnih godina. Sukladno tomu, postavljanje novog
modela rezultiralo je najveéim pogorSanjem nezina ranga medu zupanijama za Cak
devet mjesta. Primjerice, usporedbom performansi Dubrovacko-neretvanske zupanije
iz 2008. godine u prvome modelu iskljuivo s performansama ostalih Zupanija u toj
godini, moze se zakljuciti da je ona najefikasnija. Medutim, u drugome modelu gdje se
njezine performanse iz iste godine usporeduju s performansama svih Zupanija,
ukljucivsi i nju samu, u svim godinama promatranoga razdoblja, od 294 entiteta njih
Cak 276 pokazuje vecu efikasnost od nje, uklju€ujuci i nju samu s performansama iz
ostalih godina (osim 2011., 2013. i 2014. godine).
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Usporedbom rezultata dvaju modela moze se ustvrditi da medu rezultatima
dvaju modela postoje kako sli¢nosti tako i razlike. Deset je Zupanija koje su prema
prosjecnoj efikasnosti bolje rangirane u drugome modelu dok je devet onih koje su
bolje rangirane u prvome. Grad Zagreb je najbolje rangirana dok je LiCko-senjska
najlosije rangirana Zupanija u oba modela te su to ujedno i jedine dvije Zupanije kojima
se promjenom modela nije promijenio rang. Sveukupna prosje¢na ocjena efikasnosti
u drugome modelu, za 294 entiteta, odnosno za sve Zupanije u cijelom razdoblju od
0,856 ukazuje na to da su Zzupanije u prosjeku neefikasne 14,4%. Razlika od 10,3% u
odnosu na prvi model posljedica je Cinjenice da su prosje¢ni iznosi efikasnosti u
drugome modelu svih Zupanija nizi, jedino Sto su te razlike kod nekih viSe a kod nekih
manje izrazene, $to se i oCituje u promjenama ranga.

Izvori relativne neefikasnosti i prosje€na veli€ina trazenih poboljSanja inputa i
outputa prikazani su u tablici 16.

U ovome modelu mnogo je jasnije da broj zaposlenih u jedinicama lokalne i
podruéne samouprave ima najveci utjecaj na neefikasnost Zupanija. Njihov je visak
najizrazeniji u 2013. godini od ¢ak 47,59% dok je, za usporedbu, u prvome modelu
najvise iznosio 22,38% u 2015. godini. Tako se moze primijetiti da je u cijelome
promatranom razdoblju, osim u 2009. i 2010. godini kada je to BDP, taj pokazatelj
najznacaijniji izvor neefikasnosti. S druge strane, kao i u prethodnom modelu, najmaniji
utjecaj na neefikasnost imaju tekuci rashodi, ali u ovome modelu tijekom cijelog
promatranog razdoblja, osim u posljednjoj godini kada to ima BDP.

Kod prethodnoga modela pojasnjeno je zasto je BDP u 2009. godini preuzeo
vodeci utjecaj na efikasnost koji je u ovome modelu bio osjetan i u 2010. godini dok je
njegov najmanji utjecaj na efikasnost u posljednjoj promatranoj godini vjerojatno
rezultat Cinjenice da je 2015. godina prva godina rasta BDP-a nakon Sest uzastopnih
godina recesije. Cinjenica da su, u odnosu na prethodni model, razlike izmedu veligina

izvora relativne neefikasnosti dublje opet je izravna posljedica razlike u duljini prozora.
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Tablica 16: Izvori relativne neefikasnosti Zupanija i njihova veli¢ina prema modelu
analize prozora — jedan prozor

Varijable
Godina Porezni Tekuci Kf;li’tlall?ni ouipt
prihodi rashodi rashodi LRZAP UKZAP BDP
2002 10,39 -6,84 -10,85 -16,10 13,54 14,87
2003 14,54 -11,34 -21,03 -26,93 17,76 20,43
2004 13,87 -10,71 -2091 -31,10 13,43 23,52
Poboljanja 2005 17,87 -12,70 -24,52 -31,51 16,28 24,72
inputa 2006 15,35 -11,24 -25,54 -31,76 14,42 23,73
i 2007 14,70 -11,00 -28,42 -31,36 15,95 28,05
UoNd 2008 1840 1377 3268  -3707 1825 3170
(%) 2009 22,17 -16,33 -29,86 -42,39 22,24 46,02
2010 20,81 -15,13 -20,21 -45,11 26,30 55,72
2011 31,96 -20,98 -22,05 -41,52 30,39 37,44
2012 28,24 -19,48 -20,29 -42,92 28,67 41,16
2013 29,95 -21,35 -23,15 -47,59 33,03 46,33
2014 30,17 -21,52 -24,16 -46,28 35,37 45,80
2015 13,10 -10,33 -13,44 -25,25 14,43 10,21
Prosjek 20,11 -14,48 -22,65 -35,49 21,43 32,12

Izvor: Rabar i Grbin (2019.)
|z grafickog prikaza odnosa doprinosa pokazatelja neefikasnosti vidljiv je

najveci udio broja zaposlenih u jedinicama lokalne i podruéne samouprave (24%) i

najmanji udio tekucih rashoda (10%).
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Grafikon 4: Doprinos inputa i outputa neefikasnosti prema modelu analize prozora —
Jjedan prozor
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Izvor: Rabar i Grbin (2019.)

Rezultati analize efikasnosti fiskalne politike na razini Zupanija Republike
Hrvatske pomoéu modela AOMP razlikuju se ovisno o duljini prozora te u sluc¢aju
Cetrnaest prozora prosjecna ukupna neefikasnost iznosi 4,1%, dok je u slu€aju jednog
prozora to 14,4%. Medutim, neovisno o duljini prozora ocite su razlike u efikasnosti
medu Zupanijama te su se posebno istaknuli Grad Zagreb kao entitet s najviSom
razinom efikasnosti te Li¢ko-senjska Zupanija kao najmanje efikasan entitet. Osim
razlika medu Zupanijama, u oba modela posebno se istaknuo broj zaposlenih u
jedinicama lokalne i regionalne samouprave kao glavni izvor neefikasnosti.

Analiza omedivanja podataka u odnosu na regresijsku analizu ne zahtjeva
prethodnu specifikaciju modela te se samim time smanjuje moguénost pogreske
prilikom analize. Metoda analize omedivanja podataka ima nekoliko kritiCnih toCaka u
metodologiji te je nakon pravilnog odredivanja inputa i outputa potrebno odrediti je li u
razmatranom procesu rijeC o konstantnom ili varijabilnom prinosu te odabrati
usmjerenje modela koje moze biti na outpute ili inpute. Analiza ne zahtijeva dodatno
ispitivanje i testiranje funkcionalne forme ve¢ daje to¢ne procjene relativne efikasnosti
i ciljne razine inputa i outputa.
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6. Zakljuéak

U radu su prikazana dva pristupa u empirijskoj analizi odnosno istraZivanju na
primjeru utjecaja fiskalne politike na promjenu bruto domacéeg proizvoda u Republici
Hrvatskoj. Svaki se od tih pristupa temelji na zasebnoj metodologiji, a ukljuCuje i
zasebne skupove podataka kao i njihove interpretacije.

Temeljna razlika ta dva pristupa je u parametrima. Prvoj analizi pristupilo se
koriStenjem regresijske analize koja je parametarska metoda i najCeSce koriStena
metoda u ekonometrijskom istrazivanju dok je analiza omedivanja podataka
neparametarska metoda koristena u drugoj analizi.

Regresijska analiza, kao parametarska metoda, prije procjene parametara
zahtjeva specifikaciju opceg modela kojim je prikazan odnos medu varijablama dok je
analiza omedivanja podataka metoda koja ne zahtjeva eksplicitno poznavanje
funkcionalne forme izmedu inputa i outputa. Stoga je za regresijsku analizu, odnosno
ekonometrijsku analizu koristenjem regresije, nuzno dobro poznavanje ekonomske
teorije. S druge strane, metoda analize omedivanja podataka zahtijeva pravilan odabir
inputa i outputa, vrste prinosa te usmjerenja modela.

Oba pristupa imaju svoje prednosti i nedostatke te je prema tome potrebno
prilagoditi primjenu. Tako se ukratko temeljem regresijske analize postavljene u radu
moze potvrditi da postoji veza izmedu zavisne i nezavisnih varijabli odnosno da
povecanje prihoda od direktnih poreza (PDIR) i poreza na dodanu vrijednost (PDV)
pozitivno utjeCe na BDP dok prihodi od troSarina (TR) negativno utjeCu. Medutim, valja
naglasiti da je model postavljen pod pretpostavkom da porezi, odnosno porezni prihodi
utjeCu na promjene BDP-a, a ne obrnuto, kao i da se radi o stacionarnom procesu iako
podatci izraZzeni u vremenskom nizu nerijetko imaju problem nestacionarnosti. Ukoliko
su te pretpostavke pogresSne funkcionalna forma regresijskog modela takoder je
pogresna. No, kako je cilj rada bio usporedno prikazati metodologiju empirijske analize
primjenom dviju razli€itih metoda zajedno s njihovim prednostima i nedostatcima,
prilikom regresijske analize nije se dublje ulazilo u pitanje povratne veze niti dinamike.
Takoder, model analize omedivanja podataka postavljen je pod pretpostavkom da je
BDP kao output rezultat utroSka inputa na koje promatrani entiteti imaju utjecaj
odnosno mogu neposredno ili posredno utjecati. U radu su postavljena dva oblika
modela, s minimalnom i maksimalnom duljinom prozora. lako postoje razlike medu

rezultatima, postoje i znacCajne slicnosti. Temeljem analize omedivanja podataka moze
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se zakljucCiti da postoje razlike u efikasnosti medu Zupanijama od kojih Grad Zagreb
ima najvisu, a LiCko-senjska Zupanija najnizu razinu efikasnosti, uz broj zaposlenih u
jedinicama lokalne i regionalne samouprave kao opcenito glavni izvor neefikasnosti.

Kao Sto je ve¢ spomenuto, temeljna razlika medu metodama jest ta Sto je
regresijska analiza parametarska metoda koja zahtijeva eksplicitno postavljanje
funkcionalne forme i dobro poznavanje ekonomske teorije dok je analiza omedivanja
podataka neparametarska metoda koja nema ekvivalentne zahtjeve te je manje
izlozena specifikacijskim pogreSkama. Osim toga, prednost analize omedivanja
podataka u odnosu na regresijsku analize jest da daje toCne procjene relativne
efikasnosti, grani¢ne vrijednosti inputa i outputa kao i ciljne razine na koje ne utjece
medusobna korelacija i multikolinearnost dok se regresijskom analizom dobivaju bolji
prediktori buducih vrijednosti zavisne varijable na temelju nezavisnih. Analizom
omedivanja podataka analizira se odnos medu entitetima preko granice efikasnosti
koja je izlozena utjecajima ekstremnih vrijednosti dok se regresijskom analizom
analizira odnos medu varijablama preko srednje vrijednosti te tako umanjuje utjecaj
ekstrema.

Na prednosti i nedostatke obaju pristupa treba obratiti pozornost ne samo kod
analize ve¢ ponajvise kod interpretacije rezultata. U svakom slu¢aju ekonomska teorija
treba biti podloga i nit vodilja pri odabiru metode kojom ¢e se odredeni podatci

analizirati, a ne obrnuto.
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Sazetak

Svrha je ovoga rada prikazati metodologiju empirijskog istrazivanja kroz
primjenu parametarske i neparametarske metode na primjeru utjecaja fiskalne politike,
ponajprije kroz upravljanje proracunskim prihodima i rashodima, na promjenu BDP-a
u Republici Hrvatskoj. Istrazivanje je provedeno koristenjem regresijske analize, kao
najCeSCe koriStene metode u ekonometrijskom istrazivanju, primjenom metode
najmanjih kvadrata odstupanja za procjenu parametara i koriStenjem analize
omedivanja podataka. Regresijskom analizom, koriStenjem matricne algebre za
izraCun parametara, prikazala se veza izmedu BDP-a kao zavisne varijable i prihoda
od direktnih poreza, poreza na dodanu vrijednost te troSarina kao nezavisnih varijabli.
Pod uvjetom da su zadovoljene odredene pretpostavke, regresijskom analizom
utvrden je pozitivan utjecaj prihoda od direktnih poreza i poreza na dodanu vrijednost
dok je utjecaj prihoda od troSarina na BDP negativan. Metoda analize omedivanja
podataka prikazana je kroz dva modela analize prozora, s minimalnom i maksimalnom
duljinom prozora. Rezultati oba modela ukazuju na postojanje razlika u efikasnosti
medu zupanijama od kojih Grad Zagreb ima najvisu, a Licko-senjska zupanija najnizu
razinu efikasnosti, uz broj zaposlenih u jedinicama lokalne i regionalne samouprave
kao opcenito glavni izvor neefikasnosti.

Kljuéne rijecCi: regresijska analiza, analiza omedivanja podataka, fiskalna

politika, ekonometrijska analiza
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Summary

The aim of this paper is to present the methodology of empirical research
through the application of parametric and non-parametric methods on the example of
the fiscal policy impact on GDP change in the Republic of Croatia. Fiscal policy impact
is measured primarily through the budget revenues and expenditures management.
The study was conducted using regression analysis as the most commonly used
method in econometric research, applying the ordinary least squares method for
parameter estimation and using data envelopment analysis. Using matrix algebra to
calculate parameters, regression analysis showed the relationship between GDP as a
dependent variable and direct taxes revenue, value added tax revenue and excise tax
revenue as independent variables. Under the certain assumptions, the regression
analysis has determined the positive impact of direct taxes and value added tax
revenues, while the impact of excise tax revenue on GDP is negative. The data
envelopment analysis method is presented by two window analysis models, with
minimum and maximum window length. The results of both models indicate that there
are differences in efficiency between the counties of which the City of Zagreb has the
highest and Lika-Senj County the lowest level of efficiency, with the number of
employees in local and regional self-government units being generally the main source
of inefficiency.

Keywords: regression analysis, data envelopment analysis, fiscal policy,

econometric analysis
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