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Uvod

Transparentnost proracuna se kao pojam sve ¢eSc¢e pojavljuje medu gradanima te u medi-
jima te je bitno znati njegovo znacenje i vaznost za ekonomiju i razvoj svake zemlje, grada,
opéine... Prema Institutu za javne financije [6] transparentnost proracuna podrazumijeva
potpune, to¢ne, pravovremene i razumljive informacije o proracunu i prvi je korak prema
pozivanju na odgovornost za prikupljanje i troSenje javnog novca te smanjenje korupcije.
Gradani trebaju biti ukljuceni u donoSenje odluka o proraCunu, suzbijanju korupcije te
zahtijevati odgovornost vlasti. Visoka transparentnost vraca povjerenje gradana u vladu.

Medunarodni monetarni fond (MMF), Svjetska banka te Organizacija za ekonomsku su-
radnju i razvoj (OECD) su jedne od mnogih organizacija koje iniciraju povecanje transpa-
rentnosti drzavnih prorauna kroz razne kodekse i smjernice.

Iako je ovo podrucje istrazivanja joS u razvoju, postoji brojna literatura koja se bavi tran-
sparentnoS¢u pojedinih zemalja, op¢ina, gradova. Medudrzavna usporedba transparent-
nosti moguca je od 2006., od kad International Budget Partnership iz Washingtona objav-
ljuje indeks otvorenosti proracuna (u daljnjem tekstu IOP) dobiven iz opseZnog upitnika
kojim se ocjenjuje transparentnost proracuna. Upitnik prikuplja podatke o javnoj dos-
tupnosti i opseZnosti nekoliko proradunskih dokumenata koji se pojavljuju u pojedinim
fazama proraCunskog procesa. IOP u ovom radu koriSten je kao zavisna varijabla te se
kao uzorak uzima 117 zemalja obuhvacenim zadnjim provedenim istrazivanjem 2019.[20]].
IOP se krece od 0 do 100 te zemlje svrstava u 5 kategorija, od kategorije gdje se nalaze
zemlje koje gradanima pruZaju opsezne informacije (81-100) do kategorije zemalja koje
gradanima pruZaju neznatne ili nikakve infomacije (0-20).

Cilj rada je ispitati socio-ekonomske odrednice transparentnosti drzavnog proracuna kako
bi se moglo doci do zakljucka zasto je u nekim zemljama transparentnost visoka dok je u
drugima izrazito niska i koji su nacini za njeno poboljSanje. Ispituje se utjecaj sljedecih
varijabli: stope nezaposlenosti, BDP-a po stanovniku, udjela javnog duga u BDP-u, broja
stanovnika, postotka korisnika interneta, indeksa ljudskog razvoja te indeksa percepcije
korupcije.

Na temelju prethodnih radova [2, 3} [15} 23], 24, 28| 33]] postavljaju se sljedece hipoteze:
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stopa nezaposlenosti te udio javnog duga u BDP-u imaju negativan i statisti¢ki znaCajan
utjecaj na IOP, dok preostale varijable imaju pozitivan i statisti¢ki znacajan utjecaj. Hipo-
teze se empirijski testiraju na uzorku od 117 zemalja. Promatrajuci jednostruke modele, tj.
modele s jednom kovarijatom, rezultati su pokazali da stopa nezaposlenosti te broj stanov-
nika imaju negativan utjecaj na IOP, dok je kod drugih varijabli uo€en pozitivan utjecaj.
Statisticki znacajan utjecaj pokazale su varijable BDP po stanovniku, postotak korisnika
interneta, indeks ljudskog razvoja te indeks percepcije korupcije. Analizom potpunog mo-
dela, tj. modela koji sadrzi sve kovarijate redom navedene, negativan utjecaj uocava se kod
varijabli: stopa nezaposlenosti, BDP po stanovniku te udjela javnog duga u BDP-u. Kod
preostalih varijabli uocena je pozitivna povezanost, dok je koeficijent uz varijablu broj sta-
novnika priblizan nuli pa nema znacajan utjecaj na IOP. Primjenom ordinalne logistiCke
regresije na potpuni model te promatranjem korelacija medu nezavisnim varijablama oda-
bran je najbolji model koji sadrZi dvije statisticki znacajne kovarijate, indeks ljudskog ra-
zvoja te indeks percepcije korupcije. Sve se konstruira i provodi u programskom jeziku
R.

Rad se sastoji od nekoliko dijelova. Prvi dio rada daje razliCite definicije transparentnosti
drZavnog proracuna, opis IOP-a te kratku analizu dosadasnjih objavljenih rezultata. Nakon
kratkog uvoda postavljaju se navedene hipoteze koju su temeljene na objavljenim radovima
te empirijskim istrazivanjima. Drugi dio daje kratak opis te deskriptivnu statistiku poda-
taka koji Ce se koristiti u radu. Nakon opisa podataka trece poglavlje daje opis metodologije
koriStene u radu. Zbog 10P-a koji je kategorijska varijabla naglasak je na ordinalnoj lo-
gistickoj regresiji. Empirijska analiza koja je i1 glavni dio rada napravljena je u ¢etvrtom
poglavlju gdje se promatralo viSe razlicitih modela te kriterijima i metodama objaSnjenim
u treCem poglavlju doSlo do najprikladnijeg modela. Na kraju rada dan je zakljucak te osvrt
na cijeli rad.



Poglavlje 1

Transparentnost drzavnog proracuna

U ovom poglavlju definira se transparentnost drZzavnog proracuna te se navodi njena vaznost
i razlozi sve veCeg zanimanja Sire javnosti za ovu tematiku. Zatim se opisuje IOP kao
glavna mjera transparentnosti proracuna te se daje kratka analiza prijasnjih rezultata u us-
poredbi s podacima za 2019. na kojima se temelji rad.

Nakon kratkog opisa postavljaju se hipoteze koje ¢e se u glavnom dijelu rada ispitivati.

1.1 Definicija transparentnosti drzavnog proracuna

Jednu od definicija fiskalne transparentnosti, §to je Siri pojam od transparentnosti proracuna,
dali su Kopits i Craig [23]]. Fiskalnu transparentnost definiraju kao otvorenost prema jav-
nosti u pogledu vladine strukture 1 funkcija, planiranoj fiskalnoj politici, proraCunu javnog
sektora te buducih projekcija. To ukljucuje pristup pouzdanim, sveobuhvatnim, pravovre-
menim, razumljivim i medunarodno usporedivim informacijama o vladinim aktivnostima,
tako da biracko tijelo i financijska trZiSta mogu tocno procijeniti financijski polozaj vlade,
stvarne troSkove te koristi od njezinog upravljanja, ukljucujuéi njihove sadasnje i buduce
ekonomske 1 drustvene posljedice.

Poterba i von Hagen [29] definiraju transparentan proracunski proces kao onaj koji pruza
jasne informacije o svim aspektima drzavne fiskalne politike. Proracuni koji su lako dos-
tupni javnosti 1 sudionicima u politici te koji sadrZe konsolidirane podatke su transparentni.

Prema Malatestini¢ [25]] transparentan proracunski proces ukljucuje skup aktivnosti, doku-
menata, metoda, intervencija koje izvrsni Celnik i/ili predstavnicko tijelo provode s ciljem
pravovremenog, potpunog, to¢nog i1 jasnog informiranja gradana o proSlim, sadaSnjim 1
buduéim aktivnostima izabrane vlasti.

Organizacija za ekonomsku suradnju i razvoj (OECD-Organization for Economic Co-
operation and Development, 2002) definira transparentnost drzavnog proracuna kao pra-
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vovremeno, potpuno i sustavno objavljivanje svih relevantnih fiskalnih informacija te daje
smjernice za to podrucje, s naglaskom na srediSnju vlast, koje dijeli u tri dijela [26]. U pr-
vom dijelu su navedena glavna proracunska izvjes¢a koja vlade trebaju izraditi i njihov opéi
sadrzaj, u drugom se dijelu opisuju specificni podaci koje bi ta izvjesca trebala sadrzavati
dok treci dio istice postupke kojima se osigurava kvaliteta i integritet izvjesca.

Analogno, Medunarodni monetarni fond, u nastavku MMF, je objavio smjernice za fi-
skalnu transparentnost podijeljene u Cetiri dijela: 1. jasnoc¢a uloga i duZnosti drzavnoga
1 javnog sektora; 2. otvorenost proraCunskog procesa; 3. javnu raspoloZivost informa-
cija; 4. jamcenje integriteta izvjeSca. IzvrSni odbor MMF-a usvojio je u kolovozu 2014.
novi Kodeks fiskalne transparentnosti (The Fiscal Transparency Code [18]) koji se temelji
na tri nacela fiskalne transparentnosti: 1. fiskalno izvjeStavanje; 2. fiskalna predvidanja i
proracuni; 3. analiza i upravljanje fiskalnim rizicima. U sije¢nju 2019. dodano je 4. nacelo:
upravljanje prihodima od resursa te je Kodeks postao standardom za sve ¢lanice MMF-a
[19]. Drzeci fiskalnu transparentnost jednim od glavnih preduvjeta uspjeSnog upravljanja
drzavnim financijama, MMF tim Kodeksom Zeli osigurati javnu dostupnost informacija i
povecati odgovornost vlada prema trzistima, zakonodavnim tijelima i gradanima.

Uz spomenute te brojne druge organizacije 1 inicijative diljem svijeta koje se bave ovom
tematikom, bitno je spomenuti Institut za javne financije koji kao ¢lan Globalnog pokreta
za proracunsku transparentnost istraZuje i objavljuje rezultate svojih istraZivanja u nadi da
¢e tako pridonijeti vecoj proracunskoj transparentnosti, odgovornosti vlasti i sudjelovanju
gradana u Hrvatskoj.

U trenutnoj situaciji u svijetu dok se zdravstvene organizacije bore s virusom Covid 19,
vlade se bore s njegovim ekonomskim posljedicama. Vlade moraju odgovarati brzo i od-
govorno te ¢e jednu od glavnih uloga u tome imati drZzavni proracuni. Da bi osigurali po-
vjerenje gradana od iznimne je vaznosti visoka transparentnost drzavnog proracuna. Veca
transparentnost povecava povjerenje stanovniStva u vladu te ima pozitivan ucinak na cjelo-
kupnu ekonomiju zemlje.

1.2 Indeks otvorenosti proracuna

Na temelju smjernica MMF-a, OECD-a te PEFA (Public Expenditure and Financial Ac-
countability) International Budget Partnership (u daljnjem tekstu IBP) iz Washingtona
od 2006. objavljuje IOP, koji se racuna svake druge godine, a omogucuje usporedbu
transparentnosti proracuna zemalja diljem svijeta koje su obuhvacene istrazivanjem. IBP
izracunava IOP temeljem upitnika koji se sastoji od 145 pitanja kojeg popunjavaju neza-
visni stru¢njaci u zemljama obuhvaéenim istraZivanjem. Upitnik o otvorenosti proracuna
ocjenjuje tri komponente sustava proracunske odgovornosti: dostupnost javnih informa-
cija o proracunu (109 pitanja); moguénosti javnosti za sudjelovanje u proracunskom pro-
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cesu (18 pitanja); 1 ulogu formalnih nadzornih institucija, ukljucujuci zakonodavno tijelo i
drzavni ured za reviziju (18 pitanja). Upitnik takoder ukljucuje dodatna 83 pitanja koja se
ne koriste za izraCunavanje pojedinacnih bodova, ali pomazu u dovrSavanju istraZivanja pri-
kupljanjem osnovnih informacija o klju¢nim proracunskim dokumentima i istraZivanjem
razlicitih karakteristika upravljanja javnim financijama u zemlji.

Prema Broni¢, Frani¢ [[11]] otvorenost drZzavnog proracuna je znacajna jer je rijeC o ins-
trumentu kojim drZava utjeCe na Zivote svih gradana. Pravovremena objava kvalitetnih
klju¢nih proracunskih dokumenata omogucuje analiziranje i argumentirano ukljucivanje
gradana i stru¢njaka u proracunski proces, te uskladivanje njihovih Zelja i potreba s vladi-
nim ciljevima. IOP mjeri dostupnost online pravovremenih, razumljivih i dovoljno opseZnih
informacija o drzavnom proracun kojima mogu pristupiti obi¢ni gradani.

U ovom radu gledat e se rezultati istrazivanja za 2019. IOP poprima vrijednosti od 0 do
100 te svrstava zemlje u pet kategorija; od onih koje gradanima pruzaju “opsezne infor-
macije” (indeks od 81 do 100), pa do onih koje “’pruZaju neznatne ili nikakve informacije”
(indeks od 0 do 20). Svi detalji sadrzaja Upitnika, provedbe istrazivanja kao 1 svih rezultata
dostupni su na stranicama IBP-a [20].

Analiza dosadasnjih rezultata

IOP 2019. rezultat je sedmog kruga IBP-ova istrazivanja (prethodni su provedeni 2006.,
2008., 2010., 2012., 2015. 1 2017.).

Istrazivanje pokazuje globalno poboljSanje transparentnosti proracuna, Sto je u skladu s
ukupnim trendom mjerenim istrazivanjem u posljednjem desetljecu. Za 115 zemalja koje
su sudjelovale u istraZivanju 2017. te 2019. prosjecni globalni rezultat za IOP - porastao
je s 42 na 45 od 100. Prosjecna ocjena za ove zemlje i dalje je manja od 61, Sto se smatra
minimalnom razinom transparentnosti proracuna koja omogucava ukljucivanje javnosti u
proracunski proces. Nekoliko regija ima stalni uzlazni trend, posebno Isto¢na Europa i
Srednja Azija, Isto¢na Azija i Tihi ocean te Latinska Amerika i Karibi.

Prosjecna vrijednost IOP-a za 2019. te 117 promatranih zemalja iznosi 45. Gotovo 75%
anketiranih zemalja je ocjenjeno nedovoljnom razinom (za zemlje s indeksom manjim od
61 smatra se da ne postiZu zadovoljavajucu razinu transparentnosti). To znaci da je 2019.
u analiziranim zemljama u prosjeku bilo dostupno samo 45% klju¢nih informacija o pri-
hodima i rashodima proracuna. Kao i u prethodnim krugovima, najotvorenije proracune
imaju Novi Zeland, JuZnoafri¢ka Republika i Svedska, dok su na za&elju ljestvice Jemen,
Venezuela, Komori 1 Katar.

Kontinuirano povecanje IOP-a daje nadu za daljni napredak, trenutna razina javno dostup-
nih informacija o proracunu je i dalje ograni¢ena: samo 31 od 117 analiziranih zemalja ima
dovoljne razine transparentnosti proracuna. Vlade Cesto ne objavljuju klju¢ne proracunske
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dokumente koji bi trebali jasno objasniti proracunske politike, odluke 1 javna sredstva. Svih
osam kljuc¢nih proracunskih dokumenata koji bi se trebali objaviti u svim zemljama nisu
dostupni javnosti za treinu zemalja. Hrvatska je zabiljeZila znaCajan napredak te ostvarila
najbolji rezultat do sad. IOP 2019. za Hrvatsku iznosi 68, dok je od 2006. do 2017. iznosio
redom 42, 59, 57, 61, 53 te 57. Kad su posrijedi susjedne zemlje koje su bile ukljucene u
istrazivanje, Slovenija ima jednak IOP kao Hrvatska. IOP za Bosnu i Hercegovinu je 33,
Srbiju 40 te Madarsku 45. Hrvatska je zauzela 21.mjesto na svjetskoj ljestvici i opet je u
skupini zemalja koje objavljuju znacajnu koli¢inu proracunskih informacija.

1.3 Hipoteze

U ovom dijelu postavljaju se hipoteze o socio-ekonomskim odrednicama transparentnosti
drzavnog proracuna temeljene na teorijskim prepostavkama i empirijskim istraZivanjima.

To su stopa nezaposlenosti, BDP po stanovniku, udio javnog duga u BDP-u, broj stanov-
nika, postotak korisnika interneta, indeks ljudskog razvoja te indeks percepcije korupcije.

Hipoteza 1: stopa nezaposlenosti ima negativan i statisticki znacajan
utjecaj na indeks otvorenosti proracuna

NiZe razine gospodarskog razvoja i s njima povezane vece stope nezaposlenosti povezane
su s nizom transparentnoScu. Tavares 1 Cruz u svom radu [33]], analiziraju¢i 308 op¢ina
Portugala, pokazuju negativnu korelaciju izmedu stope nezaposlenosti i transparentnost
proracuna.

Hipoteza 2: BDP po stanovniku ima pozitivan i statisticki znacajan
utjecaj na indeks otvorenosti proracuna

Lowatcharin 1 Menifield [24] ispituju utjecaj geografskih, socio-ekonomskih te instituci-
onalnih odrednica na transparentnost lokalnih proracuna 12 americkih saveznih drZava te
pokazuju da je varijabla BDP po stanovniku statisticki znaCajna te pozitivno korelirana s
transparentnos¢u proracuna.

Piotrowski i van Ryzin [28]] socioekonomski status, mjeren stupnjem obrazovanja i dohot-
kom, povezuju sa sve ve¢im ukljucivanjem gradana u nadziranje lokalnih vlasti te tvrde da
to vodi sve veéim zahtjevima za transparentnosti.
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Hipoteza 3: udio javnog duga u BDP-u ima negativan i statisticki
znacajan utjecaj na indeks otvorenosti proracuna

Predvidanja da fiskalna transparentnost dovodi do znatno manjeg deficita i akumulacije
duga u mnogim su sluc¢ajevima dobila ¢vrstu empirijsku potporu. Mnogi radovi poka-
zuju negativan odnos izmedu transparentnosti i razine duga. Jedan od njih je rad Alta i
Lassena [4] koji su na uzorku od 19 zemalja ¢lanica OECD-a to i potvrdili. Njihovi rezul-
tati sugeriraju da je povecana fiskalna transparentnost vazan element poboljSanja fiskalne
ucinkovitosti i da fiskalne institucije zaista utjeCu na fiskalne rezultate.

Hipoteza 4: broj stanovnika ima pozitivan i statisticki znacajan
utjecaj na indeks otvorenosti proracuna

Jedna od varijabli koja se najceSée koristi u objasnjavanju determinanti transparentnosti
proracuna je broj stanovnika pojedine drZave, regije, opCine itd.

U mnogim prija$njim radovima, primjerice (del Sol, [15] Guillamén, Bastida i Benito,
[16]; Lowatcharin i Menifield, [24]) pokazana je pozitivna korelacija broja stanovnika te
transparentnosti lokalnog proracuna. Kao objasnjenje takve veze navodi se nekoliko raz-
loga: vece lokalne jednice imaju viSe resursa te kapaciteta za vecu transparentnost te su
zbog vecih javnih sredstava podloZne ve¢im pritiskom da budu odgovorne i otvorene prema
javnosti. Analogno ¢e se pokusati zakluciti u ovom radu, ali na razini drZave.

Hipoteza 5: postotak korisnika interneta ima pozitivan i statisticki
znacajan utjecaj na indeks otvorenosti proracuna.

Caba Pérez s drugim autorima [27]] pokazuje pozitivnu vezu izmedu pristupa internetu
te transparentnosti proracuna. IstraZivanje je provedeno na Spanjolskim provincijama te
je zakljuCak da provincije nisu u potpunosti svjesne znacaja interneta za transparentnost
proracuna. Ocekuje se da e upotreba interneta rezultirati time da drZzavne sluZbe pos-
tanu izravno i lako dostupne javnosti, $to znaci da ¢e se informacije lakSe i brze Siriti te
koristiti javnosti. Dostupnost takvih drZzavnih financijskih informacija znaci 1 da javnost
moze kontinuirano ocjenjivati vladine agencije. Ve€a internetska transparentnost drzavnog
proracuna moZze vratiti povjerenje gradana u vladu te ih ukljuciti u proces donoSenja od-
luka.

Internet je pruzio dodatni poticaj za objavljivanje proraCunskih podataka. MozZe se reci da
je porast interneta povecao transparentnost proracuna omogucéavajuéi brzo i jeftino proak-
tivno otkrivanje (Darbishire,[14]).
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Sve veca dostupnost interneta je dodatni poticaj za objavljivanje proraCunskih podataka te
se moze zakljuciti da veéi postotak korisnika interneta vodi vecoj transparentnosti proracuna.

Hipoteza 6: Indeks ljudskog razvoja ima pozitivan i statisticki
znacajan utjecaj na indeks otvorenosti proracuna

Indeks ljudskog razvoja (Human Development Index-HDI [35]) koji je geometrijska sre-
dina normaliziranih indeksa sljedece tri stavke: ocCekivanog Zivotnog vijeka, stupanja obra-
zovanja te dohotka je pokazatelj stupnja razvijenosti pojedine zemlje. Mnogi preko tog
indeksa svrstavaju zemlje u razvijene (zemlje prvog reda), u razvoju (zemlje drugog reda)
i tree zemlje svijeta.

Kako se u ovom radu pretpostavlja da razvijenost zemalja pozitivno utjece na transparent-
nost, tako se pretpostavlja da i kombinacija faktora poput pismenosti, siromastva, obra-
zovanja i drugih koje obuhvaca HDI ima pozitivan ucinak na transparentnost drZzavnog
proracuna.

Hipoteza 7: Indeks percepcije korupcije ima pozitivan i statisticki
znacajan utjecaj na indeks otvorenosti proracuna

Indeks percepcije korupcije (Corruption Perceptions Index—CPI [36]) na godiSnjoj razini
rangira zemlje po njihovoj percipiranoj razini korupcije u javnom sektoru. Indeks rangira
zemlje na skali od 100 (bez korupcije) do O (visoka korumpiranost). U ovom radu ¢e se
pokusati utvrditi veza izmedu korupcije 1 transparentnosti drzavnog proracuna pod pretpos-
tavkom da korupcija negativno utjeCe na transparentnost. Veca korupcija zemlji dodjeljuje
manji indeks percepcije korupcije te se zbog toga u hipotezi pretpostavlja pozitivan utjecaj
indeksa percepcije korupcije na indeks otvorenosti proracuna.



Poglavlje 2

Podaci

Cilj rada je odrediti socio-ekonomske odrednice koje su u korelaciji i imaju statisticki
znacajan utjecaj na zavisnu varijablu koju promatramo, a to je IOP. IOP koji nam poka-
zuje razinu transparentnosti drZzavnog proracuna pojedine zemlje modeliramo kao slu¢ajnu
varijablu koju nazivamo ovisnom varijablom ili odzivom te sva ostala mjerenja zovemo
neovisnim varijablama, predviditeljima ili kovarijatama.

Kao $to je spomenuto u Poglavlju 1, na temelju prethodnih istrazivanja, promatraju se
sljedece neovisne varijable: stopa nezaposlenosti, BDP po stanovniku, udio javnog duga
u BDP-u, broj stanovnika, postotak korisnika interneta, HDI te CPI. Poglavlje 2 daje des-
kriptivnu statistiku za pojedinu varijablu, njihov opis te izvor podataka.

2.1 Zavisna varijabla

Zavisnu varijablu u radu predstavlja IOP (engl OBI-Open Budget Index), kao jedini neo-
visni i medunarodno usporediv pokazatelj kvalitete i opseZnosti online informacija o proracunu
te tako daje uvid u stanje otvorenosti proracuna diljem svijeta. Upitnik o otvorenosti
proracuna, na temelju kojeg je dobiven IOP, kao 1 rezultati provedenog istrazivanja javno su
dostupni i tako daju moguénost koriStenja svakome tko Zeli prepoznati trendove, napredak

ili pronaci konkretne nacine za poboljSanje otvorenosti proracuna.

U ovom radu IOP je promatran za 117 zemalja ukljuCenih u istraZivanje te se u obzir uzi-
maju zadnji dostupni podaci, a to su podaci za 2019.
IOP definiramo kao kategorijalnu varijablu sa sljede¢im kategorijama:

(1) 0-20 neznatne informacije,
(2) 21-40 vrlo malo informacija,
(3) 41-60 ograniCene informacije,



POGLAVLIJE 2. PODACI 10

(4) 61-80 znacajne informacije,
(5) 81-100 opsezne informacije.

2.2 Nezavisne varijable

Sukladno ve¢ navedenim socio-ekonomskim varijablama, ovo poglavlje daje njihov kratak
opis, osnovne infomacije, izvor podataka te kratice koje ¢e biti koriStene u radu. Nakon
tog prikazuje se deskriptivna statistika pojedine nezavisne varijable.

Stopa nezaposlenosti je broj nezaposlenih radnika podijeljen s ukupnim brojem radno spo-
sobnog stanovni$tva (radno sposobnim stanovniS§tvom se smatraju osobe izmedu 16 i 65
godina), tj. odnosi se na udio radne snage koja nema posao, ali je dostupna i traZi posao.
Podaci su uzeti za 2018., izvor je Medunarodna organizacija rada [21]].

BDP po stanovniku je ukupan BDP zemlje podijeljen s brojem stanovnika. Podaci su
izraZzeni u americkim dolarima za 2018. te se mogu naci na stranicama Svjetske banke
[34].

Javni se dug obi¢no izrazava u omjeru prema BDP-u, a taj relativni pokazatelj Cesto sluzi
za usporedbu zaduzZenosti medu drzavama. Dostupni podaci za udio javnog duga u BDP-u,
za sve zemlje obuhvacene istraZzivanjem, su iz 2018.

Broj stanovnika je podatak za 2018. te je izraZzen u milionima. Podaci broja stanovnika te
udjela javnog duga u BDP-u su dostupni na stranici Trading Economics [33].

Podaci za pojedinu zemlju te njen postotak korisnika interneta dani su za 2017.godinu, iz-
vor je Medunarodna telekomunikacijska unija te se takoder mogu naci na stranici Svjetske
banke [34) 22].

HDI je stvoren kako bi naglasio da ljudi i njihove sposobnosti te kompetencije trebaju
biti jedan od kriterija za ocjenu razvoja zemlje, a ne samo ekonomski rast. HDI je saZeto
mjerilo prosjecnog postignuca u klju¢nim dimenzijama ljudskog razvoja: dug i zdrav Zivot,
znanje 1 prihvatljiv Zivotni standard. Zdravstvena dimenzija procjenjuje se ocekivanim
Zivotnim vijekom od rodenja, a dimenzija obrazovanja mjeri se prosjekom godina Skolova-
nja za odrasle u dobi od 25 godina i viSe i o¢ekivanim godinama Skolovanja za djecu koja
krecu u Skolu. Dimenzija Zivotnog standarda mjeri se bruto nacionalnim dohotkom po
stanovniku. Bodovi za tri dimenzije HDI-a tada se objedinjuju u jedan indeks koristeci
geometrijsku sredinu. Svakoj drzavi daje bodove u rasponu od 0 do 1. Podaci u ovom radu
su iz 2018.godine te su preuzeti sa stranice Program Ujedinjenih naroda za razvoj (United
Nations Development Programme) [335]].

Transparency International od 1995. objavljuje CPI [36] koji na godiSnjoj razini rangira
zemlje po njihovoj percipiranoj razini korupcije u javnom sektoru, u skladu sa stru¢nim
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procjenama 1 istrazivanjima. Indeks rangira 180 zemalja na skali od 100 (bez korupcije)
do 0 (visoka korumpiranost). Na ljestvici od 180 drzava prema CPI 2018 Hrvatska je na
60. mjestu s 48 bodova. Najtransparentnije drzave u 2018. su Danska s 88, Novi Zeland s
87, Finska, Singapur, Svedska i Svicarska s 85 bodova. Najkorumpiranije drzave su Sirija
s 13, Juzni Sudan s 12, te Somalija sa samo 10 bodova. Hrvatska se i dalje nalazi medu
korumpiranim drzavama Europske unije, a osim nas loSije su Rumunjska 1 Madarska s 44
boda, te Bugarska s 43 boda.

Zbog Sirokog raspona podataka nezavisnih varijabli te da bi se olakSala preglednost poda-
taka neki su podaci skalirani. BDP po stanovniku je podijeljen s 1000 te je broj stanovnika
izraZen u milionima. Stopa nezaposlenosti te udio javnog duga u BDP-u izraZeni su u
postotku.

Tablica?2.1] daje popis nezavisnih varijabli te ukratko do sad navedeno.

Oznaka varijable | Naziv Izvor Razdoblje
stopa_nez Stopa nezaposlenosti i\;Ig;Iunarodna OrSanizacla | »o1s.
BDP BDP po stanovniku Svjetska banka 2018.
dug Udio javnog duga u BDP-u Trading Economics 2018.
br_stan Broj stanovnika Trading Economics 2018.
net Postotak korisnika interneta Medunar9dna telekomunika- 2017.
cijska unija
HDI Indeks ljudskog razvoja Program UN-a za razvoj 2018.
CPI Indeks percepcije korupcije Transparency International 2018.

Tablica 2.1: Kratak opis nezavisnih varijabli

2.3 Deskriptivna statistika

Deskriptivna statistika je dio matematiCke statistike koji se koristi za opisivanje i bolje
razumijevanje izmjerenog (ili zadanog) skupa podataka te ¢e u ovom poglavlju biti dana za
sve koriStene varijable u radu.

Broj drzava po pojedinim kategorijama, tj. frekvencija i relativna frekvenciju varijable
IOP prikazana je u tablici[2.2] Tablica [2.3] prikazuje deskriptivnu statistiku varijable IOP
te Tablica [2.4] prikazuje deskriptivnu statistiku pojedine nezavisne varijable.

Iz prikazanih podataka uo¢avamo da samo 31 zemlja ima zadovoljavajuu razinu transpa-
rentnosti te zbog toga mnoga istrazivanja rade na analizi odrednica transparentnosti ne bi
li pridonjeli njenom poboljSanju. Najvise drzava svojim gradanima omogucuje ogranic¢ene
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Kategorije | Frekvencija | Relativna frekvencija
(1) 20 0.171
(2) 30 0.256
3) 36 0.308
4) 25 0.214
(5) 6 0.051

Tablica 2.2: Relativne frekvencije zavisne varijable
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infomacije tj. pripada kategoriji (3), dok ¢ak 17% drzava pruza neznatne ili nikakve info-

macije.

Duljina uzorka

Minimum

Aritmetic¢ka sredina

Medijan

Maximum

St. devijacija

117 0

44.64

46

87

22.68

Tablica 2.3: Deskriptivna statistika varijable IOP

Varijabla | Minimum | Aritmeti¢ka sredina | Medijan | Maximum | St. devijacija
stopa_nez 0.001 0.069 0.052 0.269 0.053
BDP 0.270 10.749 4.230 81.730 15.824

dug 0.040 0.552 0.490 2.380 0.316
br_stan 0.210 49.230 | 17.745 | 1392.270 136.594
net 0.005 0.492 0.510 0.974 0.272

HDI 0.351 0.689 0.712 0.954 0.151

CPI 10.000 39.650 | 36.000 87.000 16.956

Tablica 2.4: Deskriptivna statistika nezavisnih varijabli

Kako bi se intuitivno mogla prikazati veza izmedu zavisne i nezavisnih varijabli, iduéa
tablica prikazuje aritmeticke sredine nezavisnih varijabli u odnosu na kategoriju varijable

IOP.
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Kategorija | stopa_nez BDP dug | br_stan net | HDI CPI
1 0.071 | 7.962 | 0.586 | 89.180 | 0.357 | 0.594 | 27.100
2 0.075 | 3.089 | 0.444 | 36.121 | 0.333 | 0.600 | 34.200
3 0.069 | 7.003 | 0.538 | 23.750 | 0.509 | 0.700 | 39.028
4 0.054 | 25.054 | 0.684 | 64.002 | 0.709 | 0.828 | 53.200
5 0.112 | 21.217 | 0.515 | 68.702 | 0.723 | 0.813 | 56.000

Tablica 2.5: Aritmeticke sredine nezavisnih varijabli po kategorijama

13

Odmah se moze uociti da se aritmeticka sredina postotka korisnika interneta, HDI-a te CPI-
a povecava kako se povecava kategorija IOP-a dok se kod varijable stopa nezaposlenosti
uoCava pad. BDP po stanovniku je veci u zadnje dvije kategorije, dok se kod preostalih
varijabli ne uocava veza.



Poglavlje 3
Metodologija

U ovom radu sve kovarijate koje se promatraju poprimaju numericke vrijednosti dok je
OBI, koju modeliramo kao slu¢ajnu varijablu, kategorijalna varijabla s 5 kategorija. Da bi
se odredilo koje kovarijate i kako znacajno utjecu na OBI koristit ¢e se ordinalna logisti¢ka
regresija kao vrsta multinomne logisticke regresije. Multinomni logisticki model je spe-
cijalan slucaj multivarijatnog generaliziranog linearnog modela zbog Cega ovo poglavlje
zapocinje potpoglavljem Generalizirani linearni modeli te nakon tog slijedi detaljni opis
multinomne logisti¢ke regresije, nacin procjene parametara modela kao i kvalitete modela.
Poglavlje 3 je temeljeno na [1} 7, 8} 12} [13]].

3.1 Generalizirani linearni modeli

Kod linearne regresije pretpostavlja se da slucajna zavisna varijabla Y na linearan nacin
ovisi o numerickim kovarijatama X, X5, ...X,, tj.

Yi:,80+ﬁlx,~1+---+ﬁpx,-p+6,-,i:I,...N (31)
gdje (¢); ¢ine niz nezavisnih, jednako distriburiranih slu¢ajnih varijabli s ocekivanjem O 1
varijancom o>. Zapisano matri¢no

Y = XB +e¢,

gdje su Y7 = (Y1, Ys, ..., Yy) N medusobno nezavisnih opaZanja od Y, BT = (8o, B1, ... 5p)
vektor parametara modela te X = [1,x,...,x,] matrica s vrijednostima kovarijata, tj.
podatkovna matrica, pri ¢emu je x ; vektor stupac realizacije j-te kovarijate. € oznaCava
vektor slucajnih greSaka.

Osnovna ideja linearnih modela je pretpostavka da postoji linearna veza izmedu ocekivanja
odziva i kovarijata tj.

14
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p
EY; = Z,Bixij, (3.2)
j=1

gdje je p broj mogucih kovarijata. Generalizirani linearni modeli su prosirenje linearnih
modela te se kod njih pretpostavlja sljedece:

p
EY, =g [ZﬁixijJ , (3.3)
=1

gdje je g7! inverz tzv. funkcije veze g, Zj.’zl Bix;j tzv. linearni prediktor te gdje za za-
dano ocekivanje, ¥; ima unaprijed odredenu razdiobu iz tzv. eksponencijalne familije. lako
iz teorijskih razloga, slu¢ajna komponenta odziva mora imati razdiobu iz neke od ekspo-
nencijalnih familija, ova restrikcija je u praksi Cesto prihvatljiva jer ove familije ukljucuju
najcesce koristene razdiobe.

Eksponencijalne familije

Slucajna varijabla Y pripada nekoj eksponencijalnoj familiji ako joj gustoca (neprekidna
ili diskretna) ima sljedeci oblik:

Y0

o o), (3.4)

f:0;0) =e

za neke funkcije a,b i ¢. Familija ima dva parametra: 6, tzv. prirodni parametar i ¢
tzv. parametar disperzije ili skaliranja. Funkcija b u (3.4) je uvijek dvaput neprekidno
diferencijabilna i t.d. je b’ invertibilna. Funkcija a parametra ¢ zove se funkcija dis-
perzije, a omogucéuje dodatnu fleksibilnost u modelu. Funkciju ¢ Cesto ignoriramo jer
nema utjecaja u procesu procjene parametara GLMa. Za funkciju log-vjerodostojnosti
[(y;0,¢) = log(f(y; 0, ¢)) unutar neke eksponencijalne familije vrijede sljedeca dva rezul-
tata iz statisticke teorije:

al | &l al\’
|55 ] [(5) | -0 &
pri ¢emu je za sve 61 ¢, )
E ﬂ =FE _6 1(Y;0,0) (3.6)
0| = "o '

21

Analogno se definiraju £ [ 5

2
] iE [(g—é) ] Za funkciju log-vjerodostojnosti eksponencijal-
nih familija vrijedi
ol o AC
= = y—() (3.7)
00 a(y)
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Iz prve jednakosti u (3.5) slijedi

u=E[Y] =00, (3.8)

&Pl _ =b"O)
02— alp) °

$to je ekvivalento s # = b’~! (). Kako vrijedi i takoder iz (3.5) imamo

Var(Y) = a(o)b” (0) (3.9

Dakle, ocekivanje ne ovisi o ¢, dok varijanca opéenito ovisi o oba parametra.
Neke od distribucija koje pripadaju eksponencijalnoj familiji su normalna, Poissonova,
binomna. ..

3.2 Logisticka regresija

Regresija se upotrebljava u svrhu opisivanja i predvidanja zavisne varijable ili varijable
odziva na temelju skupa nezavisnih varijabli. Ako je zavisna varijabla kategorijalna i di-
hotomna, tj. moZe poprimiti jednu od dvije vrijednosti koristi se logisticka regresija. Kako
bi se dobio logisticki regresijski model izvode se matemati¢ke transformacije zavisne va-
rijable u linearnom regresijskom modelu. Vrijednosti zavisne varijable postaju prirodni
logaritmi izgleda (engl. natural logarithm of the odds ratio). Model logisticke regresije
pripada generaliziranim linearnim modelima. Logisticki model se koristi za predvidanje
vjerojatnosti dogadaja pomocu prilagodavanja podataka logistickoj krivulji prepoznatlji-
voj po svom S-obliku. Funkcija veze kojom je odreden model logisticke regresije je logit
funkcija: x

=X/'B,i=1,...N (3.10)

g(m;) = log1

gdje je m; vjerojatnost realizacije uspjeha pri i-tom promatranju, X; vektor vrijednosti neo-
visnih varijabli, a 8 vektor parametara. [zraz pod algoritmom naziva se i izgled ili sklonost
(engl. odds). U ovom slucaju izgled se definira kao omjer vjerojatnosti realizacije uspjeha
1 vjerojatnosti realizacije neuspjeha.

m; mozZemo izraziti iz jednakosti (3.10) te se dobiva jednadzba kojom je definiran model
logisticke regresije:
X;"B

m= —1....N. G.11)

=
1+ X8’

Logit funkcija poprima vrijednosti iz Citavog skupa R, a vjerojatnost iz (3.11) poprima
vrijednosti iz skupa [0,1].
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3.3 Multinomna logisticka regresija

Multinomna logisti¢ka regresija koristi se kad je varijabla odziva kategorijalna s barem
dvije kategorije, tj. J>2. Za J=2 naziva se binomna logisti¢ka regresija. U ovisnosti o
kakvim se kategorijama radi postoje dvije vrste multinomne logistiCke regresije: nomi-
nalna i ordinalna logisticka regresija. Kod nominalne logisticke regresije ne postoji skala
ili redoslijed po kojem je neka kategorija viSe ili manje vrijedna od druge (npr. plava,
zelena, Zuta boja), dok kod ordinalne postoji ta skala ili redoslijed kao u kategorijama va-
rijable IOP.

Neka je Y sluCajna varijabla s J>2 kategorija. Neka sun; = P(Y = j),j = 1...J odgo-
varajuée vjerojatnosti tako da vrijedi 25:1 mj = 1. Promotrimo N nezavisnih realizacija
slucajne varijable Y tako da s y; ozna¢imo broj realizacija prve kategorije, s y, broj reali-
zacija druge kategorije... Na taj na¢in dolazimo do vektora y=[y;,y2,y3...y,17, gdje je
y; €{0,1...N}i ¥l y;=N.

Definicija 3.3.1. Vektor Y ima multinomnu distribuciju s parametrima N €N i © € R’ ako
ima sljedecu funkciju gustoce:

FOINY = =22,

yilyalys!

Ukoliko je J=2 multinomna distribucija svodi se na binomnu.

Multinomni logisticki model je specijalan slu¢aj multivarijantnog generaliziranog modela.
Neka su Xi, X», ..., Xk nezavisne varijable, zavisna varijabla Y; je J-dimenzionalni vektor
s oCekivanjem y; = E(Y;|Xj), a s X oznaCavamo podatkovnu matricu ¢iji je i-ti redak XlT
Distribucijska pretpostavka je da su X{ i ¥; nezavisni i da ¥; ima distibuciju koja pripada
eksponencijalnoj familiji, tj. ima formu kao u izrazu (3.4).

Strukturna pretpostavka je da je ocekivanje u; odredeno linearnim prediktorom r; = XiTﬁi u
obliku u; = h(7n;) za neku injektivnu i glatku funkciju 4, odnosno funkcija veze je definirana
kao inverz funkcije A, g(u;) = n;, pri cemu je X ve¢ navedena podatkovna matrica koja
se sastoji od vektora 1,Xj,..., XN, a § matrica nepoznatih parametara koja se sastoji od
vektora By, ..., Bk.

Ordinalna logisticka regresija

Postoji vise modela ordinalne logisticke regresije, kumulativni odnosno proportional odds
model je najc¢esce koriSten te ¢e biti koriSten u radu. Ostali modeli su modifikacije navede-
nog modela.

Neka je Y;,i = 1,..., N, zavisna ordinalna varijabla koja poprima jednu od J kategorija.
Odgovarajuce vjerojatnosti realizacije svake od kategorija pri i-tom promatranju su
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mq =P, = 1),...,m; = P(Y; = J). Distribucija slucajne varijable Y; je multinomna s
parametrom m; = (7;,...,m;y). Za ordinalnu logisti¢ku regresiju kljucne su kumulativne
vjerojatnosti koje se definiraju na sljede¢i nacin:

P(Yiﬁj):ﬂ'il + My + -0 + TG (312)

gdje je j = 1,...,J realizirana kategorija zavisne varijable. Kumulativne vjerojatnosti
odraZzavaju redoslijed ordinalnih varijabli: P(Y; < 1) < (¥; <2) < ...P(Y; < J) = 1 Kod
ovog modela promatra se izgled ili sklonost za svaku pojedinu kategoriju zavisne varijable
na nacin da se gleda omjer sume vjerojatnosti realizacije manjih kategorija i sume vjero-
jatnosti realizacije veéih od njih. (3.10) omogucuje da se svaki izgled zapiSe na sljedeéi
nacin:

P(Yl<])_ P(Y,S]) _7Tl'1+7T,'2+"'+7Tij
P(Yl>]) I—P(Ylﬁj) TG+ * .. Ty '

(3.13)

Time se mjeri koliki je izgled realizacije kategorije koja je manja ili jednaka od j-te u od-
nosu na realizaciju kategorije koja je strogo veca od j-te. Ukljuce li se nezavisne varijable
u model dobiva se kona¢ni kumulativni model logisticke regresije:

P(Y: < j)

logit(P(Y; < j)) :=log (m

) = Boj+B1jxit +Prjxin+- - +Pkixik, J € {1,...,J=1},
(3.14)

gdje je K broj nezavisnih varijabli.

Vazna pretpostavka ovog modela je da koeficijenti S, , 82, . . . , Bx; ne ovise o kategoriji j,
nego su jednaki za svaki j = 1,...,J, za razliku od koeficijenata fy; koji ovise o kategoriji
J 1 variraju za svaku od funkcija. Koeficijenti §y; su kao slobodni ¢lan u linearnom regre-
sijskom modelu pa iz tog razloga jednakost (3.12) moZemo zapisati tako da slobodni ¢lan
Bo; zamijenimo s a;:

PY;<j |\ _
log (TYIS‘])) =q; +ﬁ1xi1 +,82x,-2 + - +,8](Xi[(. (315)
Dakle , vektor a je oblika (ay, as,...,a;_1).

1z jednadZbe (3.13) mogu se izraziti kumulativne vjerojatnosti u ovisnosti o poznatim vri-
jednostima nezavisnih varijabli:

e itBrxintBaxipt+Brxik

P(Y; <)) =

(3.16)

1 4 e@itBrxa+Prxip++fgxik

Bududi da se svaka pojedina vjerojatnost moZe izraziti pomocu kumulativnih jer vrijedi
P(Y; = j) = P(Y; < j) —P(Y; < j— 1), lako se pokaze da za slobodne ¢lanove vrijedi
a; <ajqzasvaki je{l,...,J -1}
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3.4 Procjena parametara

Da bi se pojednostavili proracunski detalji procjene, podaci se objedinjuju tako da svaki
redak predstavlja jednu razli¢itu kombinaciju vrijednosti nezavisnih varijabli. Ti retci se
najceSce nazivaju “populacija”. N je ukupan broj populacija, a n vektor stupac s n; ele-
menata tako da vrijedi Y, n; = M, gdje je M veli¢ina uzorka. y je matrica s N redaka
(za pojedinu populaciju) i J — 1 stupaca. Za svaku populaciju y;; predstavlja realizaciju
kategorije j pri i-tom promatranju.

yiu .- Yig-1
y=1: .
YN1 oo YNU-D)

Sli¢no, matrica 7 je istih dimenzija gdje je svaki 7r;; vjerojatnost realizacije j-te vrijednosti
u i-tom promatranju, tj. ;; = P(Y; = j) i vrijedi Z,J':1 mij=1.

T ... =D

N - TINUJ-1)

Matrica nezavisnih varijabli X je dimenzije N(K + 1), gdje je K broj neovisnih varijabli.

Prvi stupac sadrzi samo jedinice, x;=1, za svaki i € {0,..., N}, jer se veZe uz slobodni
¢lan.
X0 ... X1K
X =
XNOo ... XNK

Matrica parametara § je dimenzija (K + 1)(J — 1). Parametar 5;; veZe se uz k-tu nezavisnu

varijablu i j-tu vrijednost ovisne varijable, k € {0,...,K}ije{l,...,J —1}.
Bor - Pou-1
ﬁ =1 : :
k1 - PBru-1

Kod multinomne logisti¢ke regresije linearnu komponentu izjednac¢avamo s logaritmom od
sklonosti. J-ta kategorija se uzima kao bazna. Logaritam od sklonosti prvih J—1 kategorija
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ima sljedeci oblik:

K
Tij Tij .
zog(—’) = log[+] = inkﬁkj, i=1,...,N. (3.17)
iy 1- j=1 Tij =0
Rjesavanjem po 7;; dobije se sljedece:
eZ,’f:o XikfBij

T = , j<J 3.18
N ij;ll e Zkeo XikBrj / ( )

odnosno za kategoriju J vrijedi

J-1
1
RS : 3.19

! J:Z1 ! 1+ Zj;ll ezl{io XikBrj ( )

Procjena parametara multinomnog logistickog modela provodi se metodom maksimalne
vjerodostojnosti. Procjenjuje se skup parametara S,k = 0,...,K,j=1,...,J — 1. Neka
su Yy, Ys, ..., Yy medusobno nezavisne varijable koje zadovoljavaju svojstva generalizira-
nih linearnih modela. Ako je f(yi,...,yy) njihova zajednic¢ka funkcija gustoée, funkciju
maksimalne vjerodostojnosti definiramo kao funkciju parametara £ na sljedeci nacin:

LB) = fyi,-..,ynlB). (3.20)

Obzirom da su varijable medusobno nezavisne i jednako distribuirane, izraz (3.20) se moze
pojednostaviti:

N
Ly = | | roud. (3.21)
i=1

Prema definiciji multinomne distibucije, zajednicka funkcija gustoce, odnosno funkcija
maksimalne vjerodostojnosti multinomne distribucije ima sljedeci oblik:

N J
ol =] [,n—" ]_[nﬂ} , (3.22)

i=1 j=1Yij* =1

gdje je N broj realizacija, a J broj kategorija ovisne varijable. Obzirom da je cilj maksi-
mizirati gornju funkciju u terminima parametra 8 koji ne ovisi o n; niti o y;;, faktorijalni
izrazi mogu se tretirati kao konstanta. Zbog tog je dovoljno maksimizirati ’jezgru” funkcije
maksimalne vjerodostojnosti,
N
o =1~ (3.23)
=1

J
i =1

J
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Sto se moZe zapisati na sljedeci naCin:

]_[ (—f) . (3.24)
. TTig

UvrStavanjem jednakosti (3.18) 1 (3.19) za mr;; 1 m;; dobiva se sljedece:

)

i=1 j=1

J-1 J-1

—n;
Vi SR o XikBrj [1 + erzo Xikﬁkj] . (3.25)
=1
Definicija 3.4.1. Procjenitelj maksimalne vjerodostojnosti parametra B je vrijednost spo-
menutog parametra koji maksimizira funkciju vjerodostojnosti,

ﬁ: argmax L(B). (3.26)

ﬁER(KH)*(J—l)

Umyjesto maksimiziranja produkta (3.21) Cesto se maksimizira funkcija log-vjerodostojnosti
jer je logaritam rastuca funkcija, stoga je ekvivalentno maksimizirati logaritam funkcije
vjerodostojnosti:

N
1B) = ) log(f(lB). (3.27)
i=1
Logaritmirajuci jednakost (3.25) dobije se logaritam funkcije vjerodostojnosti modela mul-
tinomne logisticke regresije:

N J-1

1B) = Z Z [(yif oE o my) ~ M08

i=1 j=1

J-1
1+ Z eZico Xikﬂkj)] ) (3.28)
=1

Da bi se pronasli procjenitelji maksimalne vjerodostojnosti, tj. vrijednosti za parametre
Br; koji ¢e maksimizirati funkciju (3.28) koristi se Newton-Raphsonova metoda za koju
treba uvesti nekoliko novih pojmova, statisticki model morao bi zadovoljavati neke dodatne
uvjete te se racunaju prva i druga derivacije logaritma funkcije vjerodostojnosti. U ovom
radu neemo se detaljno baviti tom metodom (za viSe detalja vidi[13]]).

3.5 Kbvaliteta i odabir modela

Nakon procjene parametara modela odabire se najpogodniji model te se ispituje kvaliteta
modela. Postoje razni statistic¢ki testovi za ocjenu kvalitete modela, u ovom poglavlju ée
biti navedene neke metode koje su naveli Barnett i Dobson[8]].
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Metode odabira modela

Postoje tri metode za odabir modela: unaprijed (engl.forward), unatrag(engl.backward) i
korak po korak (engl.stepwise). Svaka od metoda koristi kriterij za dodavanje ili izbaci-
testa znacajnosti za odredenu kovarijatu. Kovarijate koje imaju p-vrijednost koja prelazi
odredenu razinu iskljucene su iz modela. Jednako tako, kovarijate koje imaju p-vrijednost
manju od neke razine zadrzavaju se u modelu. Najcesce koriStene razine su 0.05, 0.1 te
0.15.

Metoda odabira unaprijed pocinje praznim modelom te u prvom koraku dodaje kovarijatu
koja je najznacajnija za model. U svakoj sljedecoj fazi razvoja modela svaka kovarijata
se testira, zajedno s prethodno prihvacenim je li za ukljucivanje u model. Najznacajnija
od preostalih kovarijata dodaje se u model, sve dok je p-vrijednost ispod odredene razine.
Metoda odabira unatrag krece s potpunim modelom, tj. s modelom koji sadrZi sve ko-
varijate te u svakom sljede¢em koraku izbacuje po jednu varijablu koja nije znacajna za
model. Metoda korak po korak je kombinacija prethodne dvije metode. U svakom ko-
raku omoguduje ubacivanje novih ili izbacivanje ve¢ ukljucenih kovarijata. Kod problema
korelacije, odnosno u slucaju kada viSe varijabli ima slicno znacenje, stepwise regresija
eliminira one varijable koje se preklapaju s drugima.

Kvaliteta modela

U prethodnim metodama p-vrijednost moze se odrediti obzirom na z, t ili Waldovu statistiku
ili izraCunavanjem omjera vjerodostojnosti. Osim koriStenja p-vrijednosti joS neki kriterij
za usporedivanje modela su AIC (Akaike infomacijski kriterij) i BIC (Bayesov informacijski
kriterij). Formula za odredivanje AIC indeksa je:

AIC =2p - 21(B), (3.29)

gdje je p broj procijenjenih parametara ukljucujuéi slobodni ¢lan, a I(8) log-vjerodostojnost
modela koji testiramo. Kad se usporeduju dva modela pomoc¢u Akaikeovog kriterija, bolji
je onaj model ¢iji je AIC indeks manji.

Formula za odredivanje BIC indeksa je:
BIC = p % log(N) - 2l(B), (3.30)

gdje je N broj promatranja. Za model koji ima BIC indeks manji re¢i ¢emo da je bolji.

ANOVA (analysis of variance) je termin koriSten za statistiCku metodu kojom usporedujemo
ocekivanja dvije ili viSe grupa. Nulta hipoteza ovog testa su jednaka ocekivanja promatra-
nih grupa.
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Kvaliteta modela moZe se procijeniti i rezidualima koji su definirani na sljede¢i nacin:
0; —¢€;
2
Vei

gdje je o; promatrana vrijednost, a e¢; oCekivana odnosno procijenjena vrijednost za i-to
promatranje. Sto su reziduali manji, model je bolji.

(3.31)

ri =

Devijanca D definirana je u terminima maksimalne vrijednosti funkcije vjerodostojnosti
[(B) i modela s maksimalnim brojem parametara:

D = 2[l(Bmax — I(B))], (3.32)

gdje je [(Bmax) maksimalna vrijednost funkcije vjerodostojnosti za model s najveéim bro-
jem parametara.
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Empirijska analiza

U ovom poglavlju provodi se empirijska analiza na podacima opisanim u poglavlju 3. Za
pocetak se promatra korelacijska matrica nezavisnih varijabli kako bi se utvrdila medusobna
ovisnost varijabli te kako bi sugerirala koje varijable se mogu naci zajedno u modelu. U
ovom dijelu pokusat ¢e se doc¢i do modela 1 kovarijata koje najbolje opisuju model te Ce
se pokusati potvrditi navedene hipoteze. Svi modeli kreirani su naredbom polr iz paketa
MASS koja za rezultat daje parametar 8 procijenjen metodom maksimalne vjerodostoj-
nosti, standardnu gresku te vrijednost t-statistike. Za pocetak e se promatrati jednostruka
ordinalna logisti¢ka regresija, tj. model sa samo jednom kovarijatom te na temelju prove-
dene analize pokusSati utvrditi statisticki znacajne kovarijate. Analiza prediktivnosti provest
¢e se ANOVA testom usporedujuéi modele s ’null” modelom. Nakon jednostruke regresije,
provodi se viSestruka regresija pocevsi od potpunog modela te se na temelju p-vrijednosti i
korelacije medu varijablama izbacuju one kovarijate koje nisu statisticki znacajne za model
ili kovarijata koja je u visokoj korelaciji s nekom drugom kovarijatom. Nakon provedene
analize dolazi se do najprikladnijeg modela te kovarijata koje imaju statisticki znaCajan
utjecaj na IOP. Za provjeru rezultata koriste se automatizirane procedure implementirane
u R-u: metoda korak po korak te metoda najboljeg podskupa koje ¢e dati slicne rezultate
kao i1 provedena analiza.

Korelacijska matrica

Korelacijska matrica pokazuje u kojem su odnosu nezavisne varijable te u kojem se smjeru
krecu njihove vrijednosti. Odnos je prikazan Spearmanovim koeficijentom korelacije koji
se krece izmedu -1 te 1. Kada je koeficijent blizu 1 varijable su pozitivno korelirane, dok
za koeficijent blizu -1 kazemo da su negativno korelirane. Povezanost znaci da je vrijed-
nost jedne varijable moguce, s odredenom vjerojatnosS¢u, predvidjeti na osnovi saznanja
o vrijednosti druge varijable te to sugerira da se neke varijable mogu izbaciti iz modela.
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Tablica 4. 1| pokazuje matricu korelacije.
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stopa_nez | BDP dug | br_stan net | HDI | CPI

stopa_nez 1.000

BDP 0.091 | 1.000

dug 0.199 | 0.092 | 1.000
br_stan -0.178 | 0.035 | 0.096 | 1.000

net 0.085 | 0.884 | 0.130 | 0.039 | 1.000

HDI 0.092 | 0.939 | 0.112 | 0.047 | 0.900 | 1.000

CPI 0.096 | 0.664 | 0.179 | -0.085 | 0.646 | 0.706 | 1.000
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Tablica 4.1: Spearmanovi koeficijenti korelacije nezavisnih varijabli

Iz tablice je vidljiva visoka povezanost varijable HDI s BDP-om po stanovniku (0.939)
kao i postotkom korisnika interneta (0.900). Pozitivna korelacija izmedu HDI-a i BDP-a
po stanovniku je bila ocekivana jer HDI kao jednu od dimenzija uzima Zivotni standard
koji mjeri BDP-om po stanovniku. Pozitivna koreliranost uocava se izmedu varijabli pos-
totak korisnika interneta te BDP-a po stanovniku (0.884). Najmanje korelacije uoCavaju se
izmedu broja stanovnika te BDP-a po stanovniku (0.035) kao i izmedu broja stanovnika te
postotka korisnika interneta (0.039).

4.1 Jednostruka ordinalna logisticka regresija

Kod jednostruke logisticke regresije model sadrzi jednu kovarijatu te se za svaki model i
pojedinu kovarijatu procjenjuje parametar. Sljedeca jednakost prikazuje model:

logit(P(Y; < j)) = Bo; + B1 * nezavisna_vari jabla.

Testiraju se hipoteze Hy : B, = 01 H, : B; # 0. Nezavisna varijabla je statisticki znacajna
ako je B; # 0. Za razinu znacajnosti uzima se @=5%. U programskom jeziku R ko-
risti se funkcija polr za procjenu parametara ordinalnog logistickog modela. p-vrijednost
odreduje se obzirom na ¢-statistiku koja je jednaka koeficijentu podijeljenom sa standard-
nom greSkom. Ako je p < @ onda odbacujemo H u korist H; na nivou znacajnosti 5%, t.
kovarijata koja ima malu p-vrijednost je statisticki znacajna za model. U slucaju p > @ ne
odbacujemo Hj u korist H;. U R-u funkcija polr model ordinalne logisticke regresije pa-
rametrizira kao: logit(P(Y; < j)) = Boj —mixi — -+ —1,X;, gdje je 3; = —f;. Tablicadaje
prikaz rezultata jednostruke ordinalne logistiCke regresije koja se koristi za odredivanje
statisticke znacajnosti nezavisnih varijabli za svaku varijablu posebno.

Iz Tablice vidimo da su kovarijate BDP po stanovniku, postotak korisnika interneta,
HDI te CPI statisticki znaCajne tj. p-vrijednosti su manje od 0.05. Za svaki model u Ta-
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Varijabla Bi i Standardna greSka | t-vrijednost | p-vrijednost
stopa_nez | -1.083 0.339 3.196 -0.339 | 0.735
BDP | 0.060 1.062 0.013 4.641 | 3.473 %107
dug | 0.782 2.186 0.524 1.494 | 0.135
br_stan | -6.726x107 1.000 0.001 -0.069 | 0.945
net | 4.061 58.038 0.710 5.724 | 1.041 1078
HDI | 8.474 4787.928 1.322 6.410 | 1.457 1071
CpP1 | 0.073 1.076 0.012 6.137 | 8.422 % 10719

Tablica 4.2: Rezultati jednostruke ordinalne logisticke regresije

Varijabla | Bo Bo2 Bos Boa

stopa_nez | -1.656 | -0.368 | 0.948 | 2.847
BDP -1.184 | 0.187 | 1.786 | 4.177
dug -1.177 | 0.119 | 1.466 | 3.393
br_stan -1.583 | -0.296 | 1.016 | 2.914
net -0.023 | 1.524 | 3.246 | 5.402
HDI 3713 | 5.348 | 7.191 | 9.434
CPI 0.953 | 2.494 | 4215 | 6.690

Tablica 4.3: Koeficijenti 5y; za pojedinu varijablu uklju¢enu u model

blici [f.3] prikazani su koeficijenti 8y; j=1...., 4. Koeficijenti Sy, dani su radi razumijevanja
konstrukcije modela, no ne igraju bitnu ulogu u daljnjim analizama te interpretaciji rezul-
tata modela pa se za ostale modele nece navoditi.

Kumulativni logisticki model za pojedinu kategoriju ukljucujuci samo jednu kovarijatu,
npr. BDP po stanovniku, ima sljedeci oblik:
logit(P(Y; < 1)) = —1.184 — 0.060 = BDP,

logit(P(Y; <2)) = 0.187 - 0.060 * BDP,

logit(P(Y; < 3)) = 1.786 — 0.060 = BDP te
logit(P(Y; < 4)) =4.177 - 0.060 = BDP.

Koeficijente iz modela je teZe interpretirati jer su skalirani u obliku logaritma. Drugi te
laksi nacin interpretacije je pretvaranje koeficijenata u omjere izgleda tako da se za svaki
procijenjeni koeficijent 3; gleda njegov eksponent €. Interpretacija parametara je sljededa,
porast BDP-a za jednu jedinicu, tocnije za 1000$ povecava izglede za prelazak iz nize u
viSu kateogoriju mnoze¢i ih s 1.062. Analogna analiza bi se mogla provesti za ostale kova-
rijate. UoCava se pozitivna veza izmedu IOP-a i sljedecih kovarijata: BDP po stanovniku,
javnog duga, postotka korisnika interneta, HDI-a te CPI-a, dok se negativha povezanost
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uoCava samo kod kovarijate stopa nezaposlenosti. Varijabla broj stanovnika ima koefici-
jent priblizan nuli pa se moze zakljuciti da nema znacajan utjecaj na IOP. Uz varijablu HDI
dobije se i najveci pozitivan koeficijent te ona ima najveci pozitivan utjecaj na IOP. Pozi-
tivhu vezu izmedu javnog duga i transparentnosti pokazali su neki autori poput Stylesa i
Tennysona [32] pa rezultat nije iznenadujuc.

Provodi se i analiza prediktivnosti ANOVA testom, na temelju kojeg ¢emo modi izvesti
zakljucak o korisnosti ukljucivanja pojedine nezavisne varijable u model. ANOVA analiza
provodi se usporedbom dva modela- “null” modela, tj. modela bez ijedne neovisne va-
rijable i modela koji sadrZi samo jednu neovisnu varijablu za koju se vr$i analiza. Nulta
hipoteza su jednaka ocekivanja navedena dva modela. Za dobivenu p-vrijednost manju od
0.05, na razini znacajnosti 5% moZemo odbaciti nultu hipotezu o jednakim ocekivanjima
i pretpostaviti da model s neovisnom varijablom bolje opisuje model. Analogno kao prije
gledat ¢e se 1 AIC kriterij medu modelima, manja vrijednost AIC kriterija pokazuje bolju
prediktivnost modela. Veca razlika reziduala izmedu dva modela, odnosno LR statistika je
dodatni pokazatelj bolje prediktivnosti modela s neovisnom varijablom. Rezultati ANOVA
analize prikazani su u Tablici 4.4] Usporedbom rezidualne devijance “null” modela te rezi-
dualne devijance promatranog modela s jednom kovarijatom moZe se zakljuciti je li prik-
ladniji model koji ima samo slobodan ¢lan ili onaj koji u sebi ima 1 nezavisnu varijablu.

R.Br. | Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) AIC

1. “null” model | 113 349.989 357.989
2. stopa_nez 112 349.874 lvs2 |1 0.115 | 0.734 359.874
3. BDP 112 325.014 Ivs3 |1 24.976 | 5.806 = 1077 | 335.014
4, dug 112 347.817 lvs4d |1 2.172 | 0.141 357.817
5. br_stan 112 349.984 1vs5 |1 0.005 | 0.944 359.984
6. net 112 313.355 1vs6 | 1 36.635 | 1.425 %107 | 323.355
7. HDI 112 302.708 1vs7 |1 47281 | 6.150 % 10~"? | 312.708
8. CPI 112 307.042 Ivs8 |1 42.947 | 5.623 % 107" | 317.042

Tablica 4.4: Test znacajnosti nezavisnih varijabli

Usporedbom “null” modela te modela koji sadrzi samo varijablu stopa nezaposlenosti
ANOVA analizom dobivena p-vrijednost je 0.734, razlika rezidualnih devijanci je 0.115
te na temelju rezultata ne odbacujemo nultu hipotezu o jednakim ocekivanjima i pretpos-
tavljamo da ova varijabla nije prediktivna, tj. ne razlikuje kategorije ovisne varijable i nema
je smisla ukljucivati u model. Analogni zakljucci donose se za varijable broj stanovnika
te udio javnog duga u BDP-u. Kod ostalih varijabli p-vrijednost je na razini znacajnosti
5% dovoljno mala te odbacujemo nultu hipotezu o jednakim ocekivanjima “null” modela
1 modela s jednom varijablom koji promatramo te ih ima smisla ukljuciti u model, a to su
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BDP po stanovniku, postotak korisnika interneta, HDI te CPI. AIC indeks je manji kod
modela koji ukljucuju navedene varijable u usporedbi s null” modelom.

4.2 ViSestruka ordinalna logisticka regresija

U ovom dijelu provodi se viSestruka ordinalna logisticka regresija na nekoliko modela.
Kao pocetni model promatra se potpuni model, tj. model koji ukljucuje sve zavisne ko-
varijate. Druge modele odredujemo na temelju korelacijske matrice te p-vrijednosti koja
odreduje statisticku znacajnost procijenjenih parametara. Promatrat ¢e se i koeficijenti ne-
zavisnih varijabli te njihov utjecaj na promjenu IOP-a uz uvjet da ostale varijable ostanu
nepromijenjene.

Model 1

Prvi model koji se promatra je potpuni model, tj. model koji se sastoji od svih nezavisnih
varijabli promatranih u ovom radu. Kumulativni logisti¢ki model zbog pretpostavki modela
ima sljedec¢i prikaz:

logit(P(Y; < J)) = Bo; + P1 * stopanez + 3> x BDP + 33 x dug + B4 * br_stan + 5 * net +
Be* HDI + 3, CPI za j=1,2,3,4.

U Tablici 4.5 su prikazani rezultati za Model 1.

Varijabla Br ¢ | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
stopa_nez | -4.688 0.009 3.553 -1.320 0.187
BDP | -0.039 0.962 0.022 -1.781 0.075

dug | -0.060 0.942 0.571 -0.105 0.917
br_stan | 0.000 1.000 0.001 -0.341 0.733
net | 0.134 1.147 1.521 0.090 0.980

HDI | 6.746 | 850.848 2910 2.319 0.020

CPI | 0.062 1.056 0.020 3.078 0.002

Tablica 4.5: Rezultati ordinalne logisticke regresije za Model 1

Koeficijenti regresije B ukazuju koliki utjecaj promjena pojedine nezavisne varijable ima
na kretanje zavisne varijable. Ukoliko je koeficijent pozitivan, porast nezavisne varijable
dovodi i do porasta zavisne varijable, analogno vrijedi i obratno. Koeficijent uz BDP je
negativan i iznosi -0.039, njegov eksponent jednak je 0.962 pa se izgledi prelaska iz niZe u
visu kategoriju IOP-a pove¢anjem BDP-a za jednu jedinicu , tj. 1000$ smanjuju za 3.8%
(dobiveno kao (1-0.962)*100). Analogna analiza se daje za preostale varijable. Kao 1
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u jednostrukoj analizi koeficijent uz varijablu broj stanovnika je priblizan nuli te moZemo
zakljuciti da nema znacajan utjecaj na IOP. Tablica[d.5|prikazuje pozitiviu vezu izmedu va-
rijabli postotak korisnika interneta, HDI i CPI. Dok se negativna veza uocava kod varijabli
stopa nezaposlenosti, BDP po stanovniku te udio javnog duga u BDP-u. Najveéi nega-
tivni utjecaj ima varijabla stopa nezaposlenosti dok najveci pozitivan ima varijabla HDI.
Varijable koje statisticki znacajno utjeCu na IOP su indeksi CPI te HDI. Uz njih manju
p-vrijednost imaju varijable stopa nezaposlenosti te BDP po stanovniku, ostale varijable
imaju veliku p-vrijednost, posebno varijabla udio javnog duga u BDP-u. Za statisticki
znacajne varijable CPI te HDI uocavamo pozitivne koeficijente ;. Najveéi negativni ko-
eficijent ima varijabla stopa nezaposlenosti. Kriterij AIC za Model 1 iznosi 313.684 dok
rezidualna devijanca iznosi 291.684.

Model 2

Na temelju prethodnih analiza te korelacijske matrice prikazane u Tablici4.1odabiru su ne-
zavisne varijable za Model 2. Korelacijska matrica prikazuje visoku koreliranost varijabli
BDP i net (0.884) te varijabli HDI i net (0.900). Zbog visoke korelacije izmedu navedenih
varijabli te velike p-vrijednosti iz modela se izbacuje kovarijata net. Kumulativni logistic¢ki
model ima sljedeci prikaz:

logit(P(Y; < j)) = Bo;j+P1*stopa_nez+P+* BDP+p3+xdug+p4+br_stan+ps+ HDI+¢*CPI
zaj=1,2,3,4.

Rezultati za navedeni model prikazani su u Tablici

Varijjabla B e | Standardna greSka | t-vrijednost | p-vrijednost
stopa_nez | -4.640 0.010 3.516 -1.319 | 0.187
BDP | -0.039 0.962 0.022 -1.781 | 0.075
dug | -0.062 0.940 0.571 -0.108 | 0.914
br_stan | 0.000 1.000 0.001 -0.35 | 0.726

HDI | 6.948 | 1041.519 1.869 3.718 | 2.007 % 10~

CPI | 0.062 1.064 0.020 3.081 | 2.064 % 1073

Tablica 4.6: Rezultati ordinalne logisticke regresije za Model 2

Rezultati pokazuju da su statisticki znacajne varijable HDI te CPI te imaju pozitivan utjecaj
na IOP. Najvedi negativni koeficijent ima varijabla stopa_nez dok najveéu p-vrijednost ima
varijabla dug.

Ukoliko je jedan model podskup drugog modela (u ovom slu¢aju Model 2 je podskup Mo-
dela 1) mozZe se provesti test omjera vjerodostojnosti te su rezultati prikazani u Tablicid.7|
Test omjera vjerodostojnosti koristi se prilikom usporedbe dva modela. Nulta hipoteza je
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da je Model 2 bolji od potpunog Modela 1. Na razini znacajnosti 5% ne odbacujemo nultu
hipotezu, tj. moZemo zakljuliti da je Model 2 (bez varijable net) bolji od Modela 1 koji
sadrZi sve varijable.

Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) | AIC
Model 2 | 107 291.692 311.692
Model 1 | 106 291.684 2vs1 |1 |0.008 |0.928 313.684

Tablica 4.7: Test omjera vjerodostojnosti za Model 1 te Model 2

Model 3

Na temelju prethodnih rezultata te Modela 2 odabiremo nezavisne varijable koje ¢e ukljucivati
Model 3. Iz Modela 2 izbacujemo kovarijatu koja ima najvecu p-vrijednost, tj. koja nije
statisticki znacajna za varijablu IOP, a to je dug. Model ima sljedec¢i prikaz:

logit(P(Y; < j)) = Bo; + b1 * stopa_nez + B, * BDP + B3 * br_stan + 34 * HDI + 35 x CPI
zaj=1,2,3,4.

Dobiveni rezultati za Model 3 prikazani su u Tablici 4.8

Varijabla Bi e’ | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
stopa_nez | -4.675 0.009 3.499 -1.336 | 0.181
BDP | -0.039 0.962 0.022 -1.793 | 0.073
br_stan | 0.000 1.000 0.001 -0.365 | 0.715

HDI | 6.950 | 1042.762 1.869 3.718 | 2.005 % 10~*

CPI | 0.062 1.064 0.020 3.087 | 2.005 % 1073

Tablica 4.8: Rezultati ordinalne logisti¢ke regresije za Model 3

Dobiju se sli¢ni rezultati kao prije. Statisticki su znacajne kovarijate HDI te CPI, koje
imaju pozitivne koeficijente regresije. Najvecu p-vrijednost ima varijabla broj stanovnika,
dok varijable BDP te stopa_nez imaju negativan koeficijent regresije. Analogno kao prije
provodimo test omjera vjerodostojnosti usporedujuci Model 3 s Modelom 2 te s Modelom
1. Nulta hipoteza je da je Model 3 bolji od Modela 2 tj. od Modela 1. Rezultati su prikazani
u Tablici

Iz dobivenih rezultata te velikih p-vrijednosti ne odbacujemo nultu hipotezu u oba testa, tj.
mozemo zakljuciti da je Model 3 bolji od Modela 2 te Modela 1 na razini znacajnosti 5%.
Model 3 koji ne sadrZi varijable net te dug bolji je od Modela 2 te Modela 1.
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Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) | AIC

Model 3 | 108 291.704 309.704
Model 2 | 107 291.692 3vs2 |1 |0012 |0914 311.692
Model 1 | 106 291.684 3vs1l |2 |0.020 |0.990 313.684
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Tablica 4.9: Test omjera vjerodostojnosti za Model 3 i Model 2 te Model 3 i Model 1

Model 4

Za odabir nezavisnih varijabli Modela 4 gledamo korelacije medu varijablama preostalim u
Modelu 3, a to su stopa_nez, BDP, br_stan, HDI 1 CPI. Visoka korelacija uo€ava se izmedu
varijabli BDP te HDI (0.939) pa iz modela moZemo izbaciti varijablu BDP. Model 4 ima
sljedeci prikaz:

logit(P(Y; < j)) = Boj+P1 * stopa_nez+ xbr_stan+ B3 HDI+B,+CPIl za j=1,2,3,4.
Dobiveni rezultati za Model 4 prikazani su u Tablici[4.10]

Varijabla B A« | Standardna greSka | t-vrijednost | p-vrijednost
st_nezap | -3.313 0.036 3.371 -0.983 | 0.326
br_stan | 0.000 1.000 0.001 -0.312 | 0.754
HDI | 5.702 | 299.505 1.709 3.337 | 8.466 % 10~*
CPI | 0.040 1.040 0.016 2.567 | 1.026 = 1072

Tablica 4.10: Rezultati ordinalne logisticke regresije za Model 4

Varijable HDI te CPI su statisticki znacajne s pozitivnim koeficijentom regresije. Najvecu
p-vrijednost ima varijabla broj stanovnika kojoj je koeficijent regresije priblizno jednak
nuli. Provodimo test omjera vjerodostojnosti usporeduju¢i Model 4 s Modelima 3, 21 1.
Rezultati su prikazani u Tablici

Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) | AIC

Model 4 | 109 294.923 310.923
Model 3 | 108 291.704 4vs3 |1 |3224 |0.073 309.704
Model 2 | 107 291.692 4vs2 |2 |3236 |0.198 311.692
Model 1 | 106 291.684 4vs1 |3 |3.244 | 0.355 313.684

Tablica 4.11: Test omjera vjerodostojnosti Modela 4 usporedujuci ga s Modelima 3,21 1

Na temelju danih rezultata te velikih p-vrijednosti, ne odbacujemo nultu hipotezu, tj. Mo-
del 4 smatramo boljim od Modela 3, pa tako i boljim od Modela 2 i 1. Model 4 ima manji
AIC indeks od Modela 21 1.
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Model 5

biramo varijable za Model 5. Zbog velike p-vrijednosti varijable broj stanovnika te koefici-
jenta regresije blizu nula, moZemo zakljuciti da na razini znacajnosti od 5% varijabla broj
stanovnika nije statistiCki znacajna za varijablu IOP te ju moZemo zanemariti u modelu.
Model 5 se sastoji od sljedecih varijabli: stopa_nez, HDI i CPI te ima sljedeci prikaz:
logit(P(Y; < j)) = Boj + P1 * stopa_nez + B, * HDI + 53« CPI za j=1,2,3,4.

Dobiveni rezultati za Model 5 prikazani su u Tablici|4.12

Varijabla Br e | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
stopa_nez | -3.199 0.041 3.353 -0.954 | 0.340
HDI | 5.698 | 298.321 1.708 3.336 | 8.496 x 10~
CPI | 0.040 1.040 0.015 2.560 | 1.046 = 10~

Tablica 4.12: Rezultati ordinalne logisti¢ke regresije za Model 5

Statisticki znacajne varijable su CPI te HDI koje kao do sad imaju pozitivne koeficijente
regresije. Varijabla stopa_nez ima negativan koeficijent regresije te p-vrijednost 0.340 pa za
nju mozemo zakljuciti da nije statisticki znaCajna za varijablu IOP. Model 5 usporedujemo
s prijasnje definiranim modelima u radu te je prikaz rezultata dan u Tablici4.13]

Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) | AIC

Model 5 | 110 295.028 309.028
Model 4 | 109 294.923 Svs4 |1 |0.100 |0.752 310.923
Model 3 | 108 291.704 S5vs3 |2 |3324 |0.190 309.704
Model 2 | 107 291.692 S5vs2 |3 |3336 |0.343 311.692
Model 1 | 106 291.684 Svsl |4 |3344 | 0.502 313.684

Tablica 4.13: Test omjera vjerodostojnosti Modela 5 usporedujuéi ga s Modelima 4, 3, 2 i
1

Nulte hipoteze u testovima su da je Model 5 bolji od Modela 4, 3, 2 te 1. U svim testovima
dobiju se velike p-vrijednosti te ne odbacujemo nultu hipotezu. Zakljucak je da je Model
5 bolji od preostalih modela promatranih u radu te ujedno ima i najmanji AIC indeks.

Model 6

Analizom rezultata za Model 5 varijabla stopa_nez je imala veliku p-vrijednost te moZemo
reci da nije statisticki znacajna za varijablu IOP. U Modelu 6 promatramo samo varijable
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HDI te CPI koje su se pokazale kao statisticki znaCajne varijable. Model 6 ima sljedeci
prikaz:

logit(P(Y; < j)) = Poj +B1 * HDI + 5, * CPI za j=1,2,3,4.

Dobiveni rezultati za Model 6 prikazani su u Tablici[4.14]

Varijabla Br e« | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
HDI | 5.582 | 265.630 1.701 3.281 | 1.034 % 1073
CPI | 0.040 1.041 0.015 2.568 | 1.023 % 1072

Tablica 4.14: Rezultati ordinalne logisticke regresije za Model 6

p-vrijednosti obje nezavisne varijable su male te su obje statisticki znacajne. Model 6
usporedujemo s prethodnim modelima. U Tablici prikazani rezultati.

Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) | AIC

Model 6 | 111 295.943 307.943
Model 5 | 110 295.028 6vs5|1 |0916 |0.339 309.028
Model 4 | 109 294.923 6vs4 |2 | 1.015 | 0.602 310.923
Model 3 | 108 291.704 6vs3 |3 |4.240 | 0.237 309.704
Model 2 | 107 291.692 6vs2 |4 | 4251 |0.373 311.692
Model 1 | 106 291.684 6vsl |5 |[4259 |0.513 313.684

Tablica 4.15: Test omjera vjerodostojnosti Modela 6 usporedujuci ga s Modelima 3, 4, 3,
2il

p-vrijednosti testa omjera vjerodostojnosti su velike, te za svaki test ne odbacujemo nultu
hipotezu Sto znaci da je Model 6 najprihvatljiviji. Dakle, model koji sadrzi dvije od sedam
noj logistickoj regresiji gdje su se promatrali modeli s po jednom nezavisnom varijablom,
varijable BDP po stanovniku, postotak korisnika interneta, HDI te CPI su bile statisticki
znacajne. Zbog visokih korelacija izmedu varijabli BDP-a po stanovniku te HDI-a koji iz-
nosi 0.939, postotka korisnika interneta 1 HDI-a koji iznosi 0.900 te BDP-a po stanovniku
1 postoka korisnika interneta koji iznosi 0.884 iz modela su uklonjene varijable postotak
korisnika interneta te BDP po stanovniku.

Model 7

Model 7 se koristi kao provjera mogu li se postiéi bolji rezultati od Modela 6 izbacivanje
jos jedne od preostalih nezavisnih varijabli. U ovom primjeru izbacit ¢emo varijablu CPIL.
Sli¢ni rezultati dobiju se i izbacivanjem varijable HDI.
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Model 7 ima sljedeci prikaz:
lOgll(P(Y, < ])) = ,Boj +,81 x* HDI zaj = 1,2, 3,4
Dobiveni rezultati za Model 7 prikazani su u Tablici [4.16]

Varijabla B e’ | Standardna greska | t-vrijednost | p-vrijednost
HDI | 8.474 | 4787.928 1.322 6.410 | 1.457 + 1071°

Tablica 4.16: Rezultati ordinalne logisticke regresije za Model 7

Varijabla HDI je statisticki znacajna za varijablu IOP s pozitivnim koeficijentom.

Model 7 usporedit ¢emo s preostalim modelima preko testa omjera vjerodostojnosti te su
rezultati prikazani u Tablici4.17

Model Resid. df | Resid. Dev | Test Df | LR stat | Pr(Chi) | AIC

Model 7 | 112 302.708 312.708
Model 6 | 111 295.943 7vs6 |1 | 6.765 0.009 307.943
Model 5 | 110 295.028 7vs5 |2 | 7.680 |0.021 309.028
Model 4 | 109 294.923 7vs4 |3 | 7780 | 0.051 310.923
Model 3 | 108 291.704 7vs3 |4 | 11.005 | 0.030 309.704
Model 2 | 107 291.692 7vs2 |5 11.016 | 0.051 311.692
Model 1 | 106 291.684 7vs1 |6 | 11.024 | 0.090 313.684

Tablica 4.17: Test omjera vjerodostojnosti Modela 7 usporedujuci ga s Modelima 6, 5, 4,
3,211

Usporedujuci Model 7 s Modelom 6, na razini znacajnosti 5% odbacujemo nultu hipotezu
da je Model 7 bolji. Dakle, izbacivanjem joS jedne od varijabli ne postiZu se bolji rezultati.
Na temelju provedenih analiza i prikazanih rezultata mozemo zakljuciti da je Model 6
najprihvatljiviji. U usporedbi s preostalim modelima, Model 7 je bolji od Modela 1, 2 te 4,
p-vrijednosti su vece od 0.05, pa ne odbacujemo nultu hipotezu da je Model 7 bolji.

4.3 Automatizirane procedure u R-u

Programski jezik R sadrzi automatizirane funkcije koje odabiru najbolji model prema ne-
kom kriteriju. Najces¢i su kriterij ve¢ navedeni AIC, BIC te drugi. Metode koje se koriste
u odabiru varijabli su metode unaprijed, unatrag te korak po korak kratko objasnjene u
U ovom dijelu provest ¢e se metoda korak po korak te metoda najboljeg podskupa koje ¢e
sluZziti kao provjera prethodno dobivenih rezultata.
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Metoda korak po korak

Metoda korak po korak naizmjeni¢no iskljucuje najmanje znacajnu varijablu te ukljucuje
najznacajniju varijablu koja u tom koraku nije u modelu. U svakom koraku racuna se
kriterij AIC za dani model. Kod problema korelacije varijabli metoda korak po korak
eliminira one varijable koje se preklapaju s drugima i zbog toga imaju zanemariv utjecaj
u predvidanju modela. Funkcija koja se koristi u R-u za danu metodu je stepAIC. Koraci
funkcije stepAIC za potpuni model tj. Model 1 s uklju€enim svim nezavisnim varijablama
prikazani su na Slici@.1]

Start: AIC=313.68 Step: AIC=311.88
factor(Kategorija) ~ Stopa_nez + BDP + Dug + Br_st + Net + CPI + factor(Kategorija) ~ Stopa_nez + BDP + Dug +Br_st
HDI + CPI + HDI

of AIC of AIC
- Met 1 313.89 - Dug 1 3@9.78
- Dug 1 313.89 - Br_st 1 3@89.82
- Br_st 1 313.88 - Stopa_nez 1 311.45
- 5topa_nez 1 313.43 <none: 314.16
<none> 313.68 - BDP 1 312.86
- BDP 1 314.86 + Net 1 316.16
- HDI 1 317.31 - CPI 1 319.63
- CPI 1 321.81 - HDI 1 324.21
Step: AIC=389.7 Step: AIC=387.34
factor(Kategorija) ~ Stopa_nez + BDP + Br_st + CPI + HDI factor(Kategorija) ~ Stopa_nez + BDP + CPI + HDI

of AIC of AIC
- Br_st 1 3@87.56 - Stopa_nez 1 387.56
- Stopa_nez 1 3@89.51 <nonez |38?.84
<none> 3@9.7e - BDP 1 3@9.e3
- BDP 1 31e.93 + Br_st 1 3ea.7e
+ Dug 1 311.89 + Dug 1 3@9.82
+ Met 1 311.89 + Net 1 3@9.82
- CPI 1 317.66 - CPI 1 315.73
- HDI 1 322.22 - HDI 1 32@.33

Step: AIC=387.36
factor(Kategorija) ~ BDP + CPI + HDI

of AIC
<none: 387.56
+ Stopa_nez 1 3@87.56
- BDP 1 387.94
+ Dug 1 3@9.49
+ Br_st 1 3@89.51
+ Net 1 3@9.55
- CPI 1 314.58
- HDI 1 318.95

Slika 4.1: Koraci funkcije stepAIC

Slikaf.T|prikazuje kojim je redom algoritam izbacivao varijable te vrijednosti kriterija AIC
u svakom koraku. Algoritam je redom izbacivao sljedece varijable: postotak korisnika
interneta, udio javnog duga u BDP-u, broj stanovnika te stopu nezaposlenosti. Model
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dobiven metodom korak po korak ukljucuje tri varijable: BDP po stanovniku, HDI te CPI.
Razlika je u varijabli BDP po stanovniku koju Model 6 ne ukljucuje zbog visokih korelacija
medu varijablama. Za provjeru su se usporedili Model 6 koji sadrzi samo kovarijate HDI
te CPI te model dobiven metodom korak po korak koji ukljucuje dodatnu kovarijatu BDP
po stanovniku. Napravljen je analogno kao 1 prije test omjera vjerodostojnosti gdje je nulta
hipoteza da je Model 6 bolji od modela dobivenog metodom korak po korak. Dobivena
p-vrijednost iznosi 0.122 te na razini znacajnosti od 5% ne odbacujemo nultu hipotezu, tj.
mozemo zakljuciti da je Model 6 bolji pa se u ovom radu koristi kao najprihvatljiviji iako
ima nesto veci kriterij AIC od modela dobivenog metodom korak po korak.

Metoda najboljeg podskupa

Jo$ jedna od funkcija u R-u kao metoda odabira modela je funkcija regsubsets. Pocetni
model je potpuni model te su rezultati metode prikazani na Slici 4.2 Varijable iznad kojih
je najvise zvijezdica su najbolje po metodi najboljeg podskupa, a to su varijable HDI i CPI
te su tako joS jednom potvrdeni rezultati od prije.

Subset selection object
Call: regsubsets.formula(Kategorija ~ Stopa _nez + BDP + Dug + Br_ st +
Met + CPI + HDI, data = podaci)
7 Variables (and intercept)
Forced in Forced out

Stopa_nez FALSE FALSE
BODP FALSE FALSE
Dug FALSE FALSE
Br_st FALSE FALSE
Net FALSE FALSE
CPI FALSE FALSE
HDI FALSE FALSE

1 subsets of each size up to 7
Selection Algorithm: exhaustive
Stopa_nez BDP Dug Br_st Net CPI HDI

1 (1) *

2 {1y "" memowowomow oo mew
3 (1) CESUNE U WA g g
4 (1) "= CESUNE U WA awgaw wgw
5 (1) "=" CESUNE U E WA g wew
6 (1) " CESUNE I E WA g g
7 (1) "= CESUNEES I e CESUINLE S

Slika 4.2: Rezultati funkcije regsubsets



Poglavlje 5
Zakljucak

Koristeci ordinalnu logisticku regresiju u ovom radu pokusalo se odrediti koje socio-eko-
nomske odrednice imaju statisticki znacajan utjecaj na indeks otvorenosti proracuna. Sve
viSe radova bavi se ovom tematikom ne bi 1i se odredile varijable koje mogu poboljSati
transparentnost u pojedinoj zemlji. IOP je jedini medunarodno usporedivi pokazatelj tran-
sparetnosti drzavnog proracuna. Prvi put je predstavljen i1 izraCunat 2006. te poprima
vrijednosti od 0 do 100 i zemlje svrstava u 5 kategorija. U ovom radu promatrao se indeks
za 2019. te 117 zemalja ukljuCenih u ovo istraZivanje.

Promatrao se utjecaj sljedecih varijabli: stope nezaposlenosti, BDP-a po stanovniku, udjela
javnog duga u BDP-u, broja stanovnika, postotka korisnika interneta, indeksa ljudskog
razvoja te indeksa percepcije korupcije.

Hipoteze predstavljene u radu su rezultat prethodnih radova i istraZivanja. Pretpostavke
su sljedece: stopa nezaposlenosti i udio javnog duga u BDP-u imaju negativan i statisti¢ki
znacajan utjecaj na indeks otvorenosti proracuna dok preostale varijable imaju pozitivan i
statisticki znaCajan utjeca;.

Nakon empirijske analize, rezultati su pokazali da su statisticki znacajne Cetiri od sedam
navedenih varijabli, a to su: BDP po stanovniku, postotak korisnika interneta, indeks ljud-
skog razvoja te indeks percepcije korupcije. Sve Cetiri varijable pokazuju pozitivan utjecaj
na indeks otvorenosti proracuna. Nakon promatranja korelacijske matrice varijabli te ana-
lize rezultata za nekoliko modela, usporedujuci ih po razli¢itim kriterijima, najprikladnijim
se pokazao model koji sadrzi dvije varijable: indeks ljudskog razvoja te indeks percpecije
korupcije.

MozZe se zakljuciti da visoka korumpiranost zna¢ajno smanjuje transparentnost u pojedi-
noj zemlji kao i da zemlje s obrazovanijim stanovniStvom te viS§im Zivotnim standardom
imaju vecu transparentnost. Obrazovanije stanovniStvo se vise aktivira te zahtijeva transpa-
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rentnost vladajucih. Drzave s veéim postotkom korisnika interneta takoder pokazuju vecu
transparentnost, a kao razlog moZze se navesti da su gradani bolje, viSe i lakSe informirani.

U svrhu ovog i sli¢nih radova mogla se provesti 1 panel analiza na podacima dostupnim od
2006. te su se mogle promatrati 1 druge odrednice koje bi mogle imati statisticki znacajan
utjecaj na indeks otvorenosti proracuna. Vise podataka dalo bi viSe infomacija iako je 2006.
u istrazivanju bilo ukljuceno tek 59 zemalja pa se u ovom radu ipak odlucilo za ordinalnu
logisticku regresiju.

Zbog trenutne krize izazvane pandemijom koronavirusa, vlade su primorane donositi brze
te velike odluke koje utjeCu na proracun te cjelokupnu ekonomiju zemlje. Kako vlada
ne bi izgubila povjerenje gradana transparentnost ima bitnu ulogu i znacaj. Vlade trebaju
povecati transparentnost koja predstavlja dobro upravljanje te pove€ava odgovornost vlasti.
Posebno je potrebno raditi na sprjeCavanju korupcije, koja se moZe izrazito povecati u
ovakvim krizama. Povefanjem transparentnosti moguce je bar malo ublaZiti posljedice
ove krize.
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Sazetak

Transparentnost proracuna moze povecati odgovornosti vlasti, ukljucuje gradane u donose-
nje odluka te vraca povjerenje u vlast. Cilj ovog rada bio je utvrditi koje socio-ekonomske
varijable mogu utjecati na indeks otvorenosti proracuna te na koji nacin se transparentnost
u pojedinoj zemlji mozZe poboljsati. Promatraju se rezultati za 117 zemalja za koje su bili
dostupni zadnji podaci o transparentnosti proracuna. Varijable koje su se promatrale su:
stopa nezaposlenosti te udio javnog duga u BDP-u s pretpostavkom negativnog utjecaja
na transparentnost, dok se preostale varijable: BDP po stanovniku, broj stanovnika, posto-
tak korisnika interneta, indeks ljudskog razvoja te indeks percepcije korupcije promatraju
pod pretpostavkom pozitivnog utjecaja. Cetiri varijable su pokazale statisti¢ki znacajan i
pozitivan utjecaj, a to su: postotak korisnika interneta, BDP po stanovniku, indeks ljud-
skog razvoja te indeks percepcije korupcije. Koriste¢i ordinalnu logisticku regresiju dobilo
se nekoliko modela, od kojih je najprihvatljiviji sadrzavao dvije varijable, a to su indeks
ljudskog razvoja te indeks percepcije korupcije.



Summary

Budget transparency might increase government accountability, involve citizens in decision-
making, and restore citizens’ trust in government. The aim of this paper was to determine
which socio-economic variables might affect the OBI (Open Budget Index) and how tran-
sparency in a particular country can be improved. Results are observed for 117 countries
for which the latest budget transparency data were available. The following variables were
observed: unemployment rate and the public debt to GDP ratio with the assumption of a
negative impact on transparency, while the remaining variables: GDP per capita, popula-
tion, percentage of Internet users, human development index and corruption perceptions
index are observed under assuming a positive impact. Four variables showed a statisti-
cally significant and positive impact: the percentage of Internet users, GDP per capita, the
human development index and the corruption perception index. Using ordinal logistic re-
gression, several models were obtained, the most acceptable containing two variables, the
human development index and the corruption perception index.
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