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1. UVOD

Regionalne razlike prepoznate su kao jedna od prepreka vodenju zdrave ekonomske politike.
Znanstvenici politicke ekonomije i ekonomije javnog sektora isticu ulogu javnih financija,
odnosno proracunskih ishoda i cjelokupnog zajednickog djelovanja u tom procesu.

Cilj rada je prouciti razlike medu regijama Republike Hrvatske (RH) koje su definirane
podru¢nim uredima Porezne uprave (Sjeverna Hrvatska, SrediSnja Hrvatska, Isto¢na Hrvatska,
Jadranska Hrvatska, Dalmacija i Grad Zagreb) te razlike izmedu lokalnih jedinica unutar svake
regije u okviru proracunske transparentnosti i proracunskih ishoda.

Nadalje, ispituje se statisticka znacajnost utjecaja ekonomskih varijabli na proracunsku
transparentnost lokalnih jedinica u pojedinim hrvatskim regijama.

Kao mjera proracunskih ishoda koristi se udio poslovnih (operativnih) suficita/deficita lokalnih
jedinica u njihovim poslovnim (operativnim) prihodima (u radu — stor), dok je proracunska
transparentnost izrazena indeksom otvorenosti lokalnih prora¢una (u radu — OLBI), koji se
godiSnje mjeri za sve hrvatske Zupanije, gradove i opcine.

Empirijska analiza rada moZze se podijeliti na dva dijela.

Prvi dio proucava razlike medu regijama pomodéu deskriptivne statistike na uzduznim podacima
(panel data) o lokalnim jedinicama za razdoblje od 2014. do 2020. i na vremenski presje¢enim
podacima (cross-sectional data) o lokalnim jedinicama za 2019. te za 2017. Godina 2019.
odabrana je kao posljednja godina prije pocetka Sirenja pandemije koronavirusa i time
uzrokovane gospodarske krize. Kako se s godinama povecava indeks otvorenosti lokalnih
proracuna, razlike medu lokalnim jedinicama su sve manje. Iz tog razloga je odabrana i 2017. za
analizu kako bi se usporedili rezultati regresije dobiveni u 2017. i 2019.

Drugi dio utvrduje koje ekonomske varijable statisticki znac¢ajno utjecu na proracunsku
transparentnost lokalnih jedinica u pojedinim hrvatskim regijama prema podacima iz 2019.
Prema teoriji generaliziranih linearnih modela, prora¢unska transparentnost lokalne jedinice
promatra se kao zavisna varijabla ili varijabla odziva, dok su za nezavisne varijable, tzv.
kovarijate, odabrane slijedeée ekonomske varijable: proradunski ishodi, prihodi od poreza po
stanovniku i direktni dug po stanovniku lokalne jedinice. Nezavisne varijable odabrane su
pregledom literature stranih i domacih autora. Provedena je Poissonova regresija koja se
pokazala najboljom kada varijable poprimaju cjelobrojne vrijednosti, a upravo je takva varijabla
proracunske transparentnosti koja poprima cjelobrojne vrijednosti od 0 do 5.



Dobivena su dva znacajna Poissonova modela koristec¢i podatke iz 2019. Za lokalne jedinice
regije Istocna Hrvatska dobiveno je kako na razinu proracunske transparentnosti pozitivno
statisticki znacajno utjece varijabla prihod od poreza po stanovniku. Za lokalne jedinice regije
Dalmacija dobiveno je kako na razinu prora¢unske transparentnosti pozitivno statisticki
znacajno utjece varijabla direktni dug po stanovniku.

Komparativna panel analiza Sest hrvatskih regija ukazuje na to kako najnizu razinu proracunske
transparentnosti imaju iste regije koje imaju najlosije proracunske ishode prema mjeri stor, a
to su: Sjeverna Hrvatska, Dalmacije i Isto¢na Hrvatska. Najbolje proracunske ishode te najvisu
razinu proracunske transparentnosti ima Grad Zagreb.

Ocekuje se da ¢e rad pridonijeti literaturi povezujuéi vaznost transparentnosti — preduvjeta za
sudjelovanje gradana u proracunskim procesima — za proracunske rezultate u Republici
Hrvatskoj.

Rad zapocinje pregledom literature, definiranjem varijabli i hipoteza. Zatim slijedi poglavlje o
izvoru podataka i metodologiji koristenoj u kljuénom poglavlju, empirijskoj analizi, koja se grana
na dva dijela: deskriptivnu statistiku i Poissonovu regresiju. Rad zvrsava kritickim osvrtom i
zakljuckom.



2. PREGLED LITERATURE

Preraspodjela RH na regije vec¢ je desetlje¢ima tema brojnih rasprava, s ciljem poboljsanja
postoje¢eg modela decentralizacije (administrativne, upravne i fiskalne) te boljeg pracenja
regionalnog razvitka.

Glavna pitanja koja se obi¢no naglasavaju u tekudoj raspravi o hrvatskom regionalnom razvoju
su veliki broj jedinica lokalne samouprave (JLS), preklapanje njihovih funkcija i odgovornosti,
kao i ograniceni fiskalni kapaciteti (tj. ograni¢ene sposobnosti lokalnih jedinica da vlastitim
proracunskim sredstvima financiraju proracunske rashode). (vidi [3] i [19])

S obzirom na trenutni nedostatak fiskalnog uspjeha hrvatskih JLS-a, u literaturi se zakljucuje da
je to izravna posljedica neadekvatnih procesa decentralizacije provedenih 1990-ih, sto je
rezultiralo lokalnim proracunima koji imaju prije svega drustvenu i politi¢ku, a ne gospodarsku
funkciju. To je ugrozilo i stabilizacijsku funkciju javnih financija. (vidi [14], [17] i [18])

Regionalne razlike prepoznate su kao jedna od prepreka vodenju zdrave ekonomske politike.

Znanstvenici politicke ekonomije i ekonomije javnog sektora isti¢u ulogu javnih financija,
odnosno proracunskih ishoda i cjelokupnog kolektivnog djelovanja u tom procesu. (vidi [23])

Europska unija (EU), ¢ijim ¢lanom je RH postala 2013., primjenjuje zajednicko razvrstavanje
prostornih jedinica za statistiku, nazvano ,NUTS“ (Nomenclature des unités territoriales
statistiques), radi lakSeg prikupljanja, obrade i objavljivanja uskladenih regionalnih statistickih
podataka u Europskoj uniji.

Opéenito, regije se formiraju zbog ucinkovitog vodenja regionalne razvojne politike. Glavni
prioriteti regionalne politike EU su prepoznavanje nerazvijenih podrucja EU i potpora njihovom
gospodarskom razvoju. (vidi [2])

Osnovni cilj regionalne politike EU jest:

1) smanjenje nejednakosti izmedu bogatijih i siromasnijih regija, odnosno rast Zivotnog
standarda i kvalitete Zivota
2) gospodarska i drustvena kohezija te solidarnost izmedu drzava Clanica.

U trenutku pisanja ovog rada, najnovija Nacionalna klasifikacija statistickih regija (uvedena
2020.), podijelila je drzavu na Cetiri statisticke regije: Panonska Hrvatska, Jadranska Hrvatska,
Grad Zagreb i Sjeverna Hrvatska, ¢ime je podjela na dvije NUTS 2 statisticke regije iz 2012.
(Kontinentalna i Jadranska Hrvatska) sluzbeno prestala vrijediti. Zbog odluke o promjeni
regionalnog ustroja ubuducde bi trebalo postati puno lakse pratiti proracun te neto fiskalne
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pozicije (razlika ukupnih prihoda i rashoda poslovanja) prema regionalnoj dimenziji, s ciljem
boljeg regionalnog razvitka (vidi [4]) kao $to je raspravljano jo$ 2015. (vidi [13]).

Iduca preraspodjela NUTS regija moguca je tri godine nakon zadnje promjene.

Podruénim uredima Porezne uprave definirana je podjela RH na iduéih Sest regija: Grad Zagreb,
Sredisnja Hrvatska, Sjeverna Hrvatska, Isto¢na Hrvatska (Slavonija i Baranja), Jadranska Hrvatska
(Istra, Hrvatsko primorje, Gorski kotar i Lika) i Dalmacija.

U ovom radu utvrduje se neto fiskalni polozaj svake regije putem mjere proracunskih ishoda
(oznaka: STOR), koja je izra¢unata kao udio razlike poslovnih prihoda i poslovnih rashoda
poslovanja u ukupnim poslovnim prihodima poslovanja.

Prihodi poslovanja (tzv. operativni prihodi) lokalnih jedinica prosjec¢no su, u zadnjih pet godina,
¢inili 97% ukupnih prihoda, dok se preostalih 3% prikupilo od prihoda od prodaje nefinancijske
imovine.

Prihodi poslovanja nastaju redovnim poslovanjem lokalne jedinice, dok prihodi od prodaje
nefinancijske imovine potjecu od prodaje kapitalne imovine lokalne jedinice Sto se moze
okarakterizirati kao izvanredna poslovna aktivnost. Zato se rad koncentrira na podatke o
poslovnim (operativnim) prihodima.

Za jedinice koje ostvaruju najbolje rezultate prema mjeri prorac¢unskih ishoda (STOR, tzv.
financijske uspjesnosti) to je svojevrsna potvrda uspjesnosti koja im moze pomocdi u lobiranju za
povecanje sredstava iz proracuna opce drzave ili dobar argument za daljnju decentralizaciju.

Vaznost teritorijalnog ustroja potvrdena je u brojnim radovima. Prema Rasi¢ Bakari¢ et. al (vidi
[25]), statistickom analizom sugerirano je da je pripadnost gradova Sirim regijama najvaznija
determinanta njihove ekonomske uspjesnosti.

Naime, za svaku drzavu ¢lanicu Europske unije vrlo je bitno imati u¢inkovitu podjelu na NUTS
regije posto slabije razvijene regije zemalja ¢lanica imaju pravo na financiranje pojedinih
projekata iz proracuna EU, iz Kohezijskog i strukturnih fondova (vidi [2]).

Dodatni argument uspjeSnosti regije, koji je moguce koristiti u svrhu povecanja financijskih
sredstava, moze biti i visoki indeks proracunske transparentnosti (OLBI). U brojnim
istrazivanjima dokazano je kako je proracunska transparentnost bitna za proracunski ucinak.



2.1. VARUJABLE | HIPOTEZE

Pregledom empirijskih istrazivanja, provedenih izmedu 2000. i 2017., o varijablama koje
odreduju prorac¢unsku transparentnost, doslo se do najcesce koristenih nezavisnih varijabli (tzv.
kovarijata) te se one mogu se svrstati u tri kategorije (vidi [26]):

1. Ekonomske —dug, dohodak, proracunski saldo etc.

2. Politicke — politicka konkurencija, politicka ideologija, izlaznost na izbore etc.

3. Gradanii mediji — broj stanovnika (gustoca naseljenosti), karakteristike gradana,
dohodak gradana, pristup internetu etc.

U ovom radu razmatra se utjecaj ekonomskih varijabli na proracunsku transparentnost.

Odabrane su tri ekonomske varijable: proracunski ishodi prorac¢unski saldo, prihodi od poreza
po stanovniku i direktni dug po stanovniku.

Hipoteze su navedene u opisu nezavisnih varijabli.
2.1.1. Proracunska transparentnost

Pod pojmom proracunska transparentnost podrazumijeva se uvid u potpune, tocne,
pravovremene i razumljive proracunske informacije. Na temelju njih gradani se mogu angazirati
i pokusati utjecati na efikasnost prikupljanja i troSenja proracunskih sredstava, odgovornost
vlasti lokalnih jedinica, kao i na smanjenje mogudih koruptivnih radnji. (vidi [21])

Sve je viSe istrazivanja o tome Sto odreduje proracunsku transparentnost, iz kojih razloga neke
lokalne jedinice u RH, tj. gradovi i opéine, zaostaju u tom smjeru. Nastoji se potaknuti sve
lokalne jedinice da godiSnje objave 5 klju¢nih proracunskih dokumenata na gradanima vidljivom
mjestu zbog ¢ega je 2020. Zakonom o izmjenama i dopunama zakona o lokalnoj i regionalnoj
samoupravi uvedena ta obveza (vidi [12], CI.68.a).

Na primjer, za 2019. trazeni dokumenti su navedeni u Tablica 2.1.

Izvjestaj o godiSnjem izvrSenju proracuna za 2018.
Izvjestaj o polugodiSnjem izvrSenju proracuna za 2019.
Prijedlog proracuna za 2020.

Izglasani proracun za 2020.

Proracunski vodic za gradane za 2020.
Tablica 2.1: Klju¢ni proracunski dokumenti
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Tih 5 dokumenata Cini mjeru prora¢unske transparentnosti lokalnih jedinica — OLBI (Open local
budget index) — koja poprima vrijednost izmedu 0i 5, ovisno o broju objavljenih dokumenata
na mreznim stranicama lokalnih jedinica.

Naravno, sama objava kljuc¢nih prora¢unskih dokumenata ne znaci apsolutnu transparentnost,
no smatra se prvim korakom k visSim razinama transparentnosti neophodnim za konstruktivno
sudjelovanje gradana u proracunskom procesu i kontroli prikupljanja i troSenja javnih sredstava.

(vidi [21])

Podatke o razini proracunske transparentnosti objavljuje Institut za javne financije ve¢ duZi niz
godina te analizira prora¢unsku transparentnost svih hrvatskih Zupanija, gradova i op¢ina (vidi

[21])).

Za razdoblje od 2015. do 2017., panel analizom pokazano je da hrvatske lokalne samouprave s
veéim dohotkom stanovnika po stanovniku, veéim brojem stanovnika, boljim pristupom
Internetu i vecim fiskalnim kapacitetom objavljuju vise proracunskih dokumenata (vidi [22]).

2.1.2. Proracunski ishodi

Financijski izvjestaji lokalnih jedinica sadrze mnostvo informacija. Nazalost, zbog njihovih detalja
i formata gradanima bez dodatne edukacije je ¢esto tesko utvrditi financijsko stanje i u¢inak
vlasti lokalnih jedinica iz tih podataka.

Kao posljedica toga, u radu se koristi financijski pokazatelj kako bi se odredila uspjeSnost
lokalnih jedinica i regija, odnosno koje imaju bolji ili losiji proracunski ishod. Uvodi se mjera
proracunskih ishoda (tzv. mjera financijske uspjeSnosti ili financijski pokazatelj). (vidi [10])

Mjera proracunskih ishoda lokalnih jedinica je udio operativnog (poslovnog) viska/manjka u
ukupnim operativnim (poslovnim) prihodima, a oznaka je stor (surplus/deficit in total operating
revenues). Ona pokazuje za koji se postotak poslovni prihodi razlikuju od poslovnih troskova.

tor;y — toe;
—t . 100,i=1,...Nt=1,..,T (2.1)

story = |
torit

tor ... ukupni operativni prihodi

toe ... ukupni operativni rashodi

[ ... lokalna jedinica (N = 556)

t ... godina promatranja za razdoblje od 2014. do 2020.



Tumacenje mjere proracunskih ishoda:

lako financijski pokazatelji inace pruzaju snaznu procjenu financijske uspjesnosti i odrzivosti,
potrebno ih je tumadtiti u kontekstu pojedine lokalne jedinice ili regije. Oni ne nadomjestaju
potrebu za razumnim prosudivanjem. Kao i kod svakog kucanstva ili druge organizacije,
dugorocna financijska odrzivost jedinice ovisi o tome da, u prosjeku tijekom vremena, njeni
rashodi budu maniji od prihoda.

Opcenito, u prosjeku tijekom vremena, predloZeni cilini raspon za omjer operativnog viska je
izmedu 0% i 10%.

Naime, ako lokalna jedinica Zeli ciljati na vrlo veliki omjer operativnog viska, mora jasno
artikulirati svoje razloge za to. Takav nacin djelovanja znacio bi da bi lokalna jedinica odredivala
poreze i/ili druge naknade i naknade u iznosima koji su znatno veci od njezinih operativnih
troskova. U skladu s tim, potrebno je pazljivo razmotriti utjecaj velikih operativnih viskova na
medugeneracijsku pravednost.

Kada lokalna jedinica tijekom nekoliko godina posluje s velikim operativnim manjkom, a njeno
stratesko upravljanje i dugoroc¢ni financijski planovi ne daju jasne prijedloge za preokret, tada je
neizbjeZzno da se jedinica u buducnosti suoci s velikim financijskim Sokovima.

Ako lokalna jedinica dosljedno postiZze skroman udio stor i ima utemeljena predvidanja koja

pokazuju da to moZe nastaviti Ciniti i u buduénosti, uzimajudéi u obzir upravljanje imovinom i
razinu usluga svoje zajednice, onda je financijski odrziva. (vidi [15])

Hipoteza 1:

Lokalne jedinice s boljim proracunskim ishodima imaju viSu razinu transparentnosti.

Smatra se da bolji proracunski ishodi povoljno utjecu na razinu transparentnosti. To bi znacilo
da $to je manja mjerna jedinica stor lokalne jedinice to ona ima viSu razinu transparentnosti.
Pretpostavlja se da Sto je lokalna jedinica financijski uspjesnija to ¢e objavljivati vise
proracunskih dokumenata i voditi transparentniju politiku. Pozitivan odnos izmedu vece
proracunske transparentnosti i bolje proracunske ucinkovitosti podnacionalnoj razini Turley et
al. (vidi [28]), del Sol (vidi [8]) i Akhmedov i Zhuravskaya (vidi [1]). Koliko je poznato, postoji
samo jedan rad koji izvjeStava o negativnoj korelaciji izmedu transparentnosti i proracunskih
ishoda (vidi [11]).



2.1.3. Direktni dug po stanovniku

Direktni dug Zupanije, grada ili opéine predstavlja zbroj svih proracunskih manjkova (deficita) iz
tekuceg i ranijih razdoblja financiranih kratkoroénim i dugoro¢nim zaduzivanjem (kreditima,
zajmovima i izdavanjem vrijednosnih papira). Osim direktnog, postoji i potencijalni dug, kojeg
¢ine jamstva koja su Zupanije, gradovi i opcéine uglavnom izdala svojim trgovackim drustvima i
ustanovama.

Prema Ott i Broni¢ (vidi [20]), ukupni direktni dug Zupanija, gradova i op¢ina RH se od 2002. do
2014. viSe nego udvostrucio. Objavljivanje podataka o zaduZenosti lokalnih jedinica neophodno
je kako bi gradani mogli procijeniti kvalitetu upravljanja Zupanijama, gradovima i opéinama.

Premda dug ne mora nuzno biti nesto lose, pogotovo ako je uloZen u investicijski projekt koji
generira budude drustvene ili financijske koristi, vazno je njime sto bolje upravljati na svim
razinama vlasti, posebice u vremenima rastuceg javnog duga.

Hipoteza 2:

Lokalne jedinice s viSom razinom direkthog duga po stanovniku imaju visu razinu
transparentnosti.

Pretpostavlja se kako visa razina direktnog duga po stanovniku poti¢e gradane na reforme i
veée zahtjeve prema lokalnoj jedinici, pa tako i prema transparentnijem sustavu. Pérez et. al
(vidi [24]) otkrili su da postoji znacajna veza izmedu duga i objave financijskih izvjestaja. Naime,
kada dug postane visok te se pojave poteskoce postaje bitno objaviti financijske izvjestaje koji
pokazuju financijsku situaciju jedinice. Prema Styles i Tennyson (vidi [27]), gradovi s viSom
razinom duga po stanovniku imaju bolju dostupnost financijskim izvjeS¢ima koje sastavljaju
vladine agencije.

2.1.4. Prihodi od poreza po stanovniku

Osnovni izvor financiranja lokalnih jedinica jest zakonom utvrdena podjela zajednickih poreza
izmedu drzave i niZih razina vlasti (lokalnih jedinica), nakon cega slijede prihodi od pomodi te
prihodi iz vlastitih i namjenskih prihoda sukladno posebnim propisima. (vidi [12])

Poslovne prihode lokalnih jedinica u prosjeku zadnjih pet godina, najvise su ¢inili prihodi od
poreza, zatim subvencije (pomoci, potpore iz inozemstva i od subjekata unutar opcéeg
proracuna) te ostali prihodi, koje veéinski ¢ine prihodi od upravnih i administrativnih pristojbi,
pristojbi po posebnim propisima i naknade (komunalne). (vidi Graf 2.1)



STRUKTURA PRIHODA LOKALNIH JEDINICA U HRVATSKO!J
PREMA PROSJEKU RAZDOBLJA 2014.-2020.

M Porezi M Pomocdi(dotacije i potpore) M Ostali prihodi

Ostali prihodi
28%
Porezi
45%

Pomoci(dotacije i
potpore)
27%

Graf 2.1: Struktura prihoda lokalnih jedinica u Hrvatskoj prema prosjeku razdoblja 2014.-2020.

S obzirom na to da je RH primjer fiskalno centralizirane zemlje, vecina prihoda lokalne
samouprave dolazi od poreza na dohodak koji je zajednicki porez koji dijele srediSnja drzava i
gradovi i opéine. Stovise, i regionalne i lokalne vlasti imaju vlastite porezne prihode (npr. prirez,
porez na promet nekretninama itd.) koji zajedno Cine vecinu njihovih prihoda. (vidi [10])

Hipoteza 3:

Lokalne jedinice s vec¢im prihodima od poreza po stanovniku imaju viSu razinu transparentnosti.

Pretpostavlja se kako gradani, kao porezni obveznici, zahtijevaju visu razinu proracunske
transparentnosti ukoliko vlast uvodi vece poreze. Prema Guillamén, Bastida i Benito (vidi [16])
vrijedi da Sto su porezi vedi, to je vise financijskih informacija objavljeno, i sukladno tome, veéa
je transparentnost. To zapravo znaci kako lokalne jedinice ne pribjegavaju fiskalnoj iluziji jer ne
prikrivaju veée razine poreza od gradana.
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3. PODACI | METODOLOGUA

U mnogim znanstvenim istraZivanjima pokusava se utvrditi ovisi li neka odabrana veli¢ina o
drugim mjerenim veli¢inama. Veza izmedu takvih mjerenja je vrlo rijetko jasna i deterministicka,
pa je najcesée predstavljamo koristeci vjerojatnosne modele.

Veli¢inu od interesa modeliramo kao slu¢ajnu varijablu koju nazivamo ovisnom varijablom ili
odzivom, Y, a sva ostala mjerenja, X3, ..., X4, zovemo neovisnim varijablama, predviditeljima ili
kovarijatama. Podatke koje Zelimo opisati tipi¢no reprezentiramo kao niz uredenih parova

i xi), i=1..,n (3.1)

Gdje je y; i-ta realizacija slu¢ajne varijable Y; ¢ija razdioba ovisi o kovarijatama x;, gdje je x; =
(xl-l, ...,xid), za d kovarijata. Kovarijate mogu biti proizvoljno velike dimenzije. (vidi [5])

Metoda koja proucava ovisnost izmedu varijabli i predstavlja najéeSce upotrebljavanu
statisticku metodu naziva se regresijska analiza.

U ovom radu koristi se Poissonov linearni regresijski model unutar okvira generaliziranih
linearnih modela jer ovisna varijabla koja opisuje razinu transparentnosti poprima nenegativne
diskretne vrijednosti.

3.1. PODACI

Ovisna varijabla u ovom radu je razina transparentnosti proracuna, dok su nezavisne varijable
proracunski ishodi, direktni dug po stanovniku i prihodi od poreza po stanovniku. U Tablica 3.1
prikazane su sve varijable koje se koriste u radu te njihovi izvori. Od sada nadalje koriste se
skradeni nazivi za varijable: OLBI umjesto proracunska transparentnost, STOR umjesto
proracunski ishodi, DEBT umjesto direktnog duga po stanovniku i TAX umjesto prihodi od
poreza po stanovniku.

Varijabla Puni naziv Izvor

OLBI Indeks proracunske Institut za javne financije
transparentnosti (OLBI)

STOR Proracunski ishodi Ministarstvo financija

DEBT Direktni dug po stanovniku Ministarstvo financija

TAX Prihodi od poreza po Ministarstvo financija
stanovniku

Tablica 3.1: Pregled svih varijabli
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3.2. METODOLOGIJA - GENERALIZIRANI LINEARNI MODEL (GLM)
U proslih nekoliko desetlje¢a linearni modeli oblika
y=Xf+e (3.2)

gdje se pretpostavlja da su elementi e nezavisni i jednako distribuirani s normalnom razdiobom
N(0, ¢?), ¢inili su osnovu vecine analiza neprekidnih podataka.

Napredak statisticke teorije i racunalnog softvera omogucio je koristenje metoda analognih
onima razvijenim za linearne modele, uz manja ogranicenja, tj. u iduéim situacijama:

1. Kovarijate imaju distribuciju koja ne mora biti normalna distribucija, a moze biti ¢ak i
kategoricka.
2. Odnos izmedu varijabli odziva i kovarijata ne mora biti jednostavnog linearnog oblika.

Jedan od tih napredaka bilo je prepoznavanje da mnoga ,lijepa“ svojstva normalne distribucije
dijeli i Sira klasa distribucija koja se naziva eksponencijalna familija distribucija.

Drugi napredak bilo je prosirenje numeric¢kih metoda za procjenu parametara, od linearnih
kombinacija poput XS iz formule (3.2) na funkcije linearnih kombinacija g(Xf).

U teoriji, postupci procjene su jednostavni. U praksi oni ukljucuju znatnu koli¢inu ra¢unanja tako
da su postali izvedivi tek s razvojem racunalnih programa za numericku optimizaciju nelinearnih
funkcija. Oni su sada uklju¢eni u mnoge statisticke pakete. (vidi [9])

Postoji dobro utemeljena statisticka teorija procjene parametara, ali i veliki broj radova i knjiga
koje analiziraju primjenu GLM-a. Procjena parametara, kao i razni testovi za GLM-e ukljuceni su
u komercijalne statisticke pakete kao sto su SAS, SPSS, Splus, Statistica, pa tako i R koji se koristi
u ovom radu.

U iduéim poglavljima navode se najpoznatije distribucije koje pripadaju eksponencijalnoj familiji
distribucija i definiraju se generalizirani linearni modeli. (vidi [5] i [6]).
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3.2.1. Eksponencijalne familije

KaZe se da slucajna varijabla Y pripada nekoj eksponencijalnoj familiji ako joj gustoéa
(neprekidna ili diskretna) ima oblik

6)

6—>b
f(y;0; ) = exp [% (3.3)

+c(y, <p)]

za neke funkcije a, b i c. Familija ima dva parametra: 0, tzv. prirodni parametari ¢, tzv.
parametar disperzije ili skaliranja. Oc¢ekivanje od Y ovisi iskljucivo o parametru 8. U
generaliziranom linearnom modelu dopusta se da 8 ovisi o linearnoj kombinaciji kovarijata.

Bitne karakteristike gustoce (3.3.) su:
e Funkcija b u gornjoj definiciji je uvijek dvaput neprekidno diferencijabilna t.d. je b’
invertibilna.
e Funkcija a parametra @ zove se funkcija disperzije, a omogucuje dodatnu fleksibilnost u
modelu, tako da ne moraju svi odzivi imati istu varijancu. E.g. ¢esto pretpostavljamo

@ > 0 jer predznak ne mijenja niSta bitno u obliku razdiobe.
e Funkciju c tipi¢no ignoriramo jer nema utjecaja u procesu procjene parametara GLM — a.

Parametar 8 ima vrijednosti u otvorenom skupu.

Jedan cCesti oblik funkcije disperzije je
_? (3.4)
a(p) W

gdje je u praksi w = w; faktor teZine i-tog opazanja, koji se Cesto naziva izloZzenost. IzloZzenost
omogucuje da se na relativno jednostavan nacin u model uvedu nejednake varijance.

Promotrimo funkciju log — vierodostojnosti [(y; 6, @) = log(f(y; 8, ¢)) unutar neke
eksponencijalne familije. Ona je potrebna za procjenu GLM —a.

Pomocu slijede¢a dva znana rezultata iz statisticke teorije,

]E[ﬂ =0
50| = (3.5)
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o2+ 5[(28)] -0 5o

dobiva se iznos varijance i iznos oc¢ekivanja slucajne varijable Y (koja pripada nekoj
eksponencijalnoj familiji):

Var(Y) = a(p)b”(6) (3.7)
E[Y] = b'(6) (3.8)

gdje crtica oznacava derivaciju s obzirom na 6.
Dakle, ocekivanje ne ovisi o ¢, dok varijanca opcenito ovisi o oba parametra.
Moze se pokazati da je b’ neprekidna i invertibilna (¢ak striktno rastuca funkcija) osim u

trivijalnim egzoti¢nim sludajevima. Stoga stavljajuéi u = b'(0) zapravo se uvodi novi parametar,
tzv. parametar srednje vrijednosti (mean value parameter).

Naime sad je & = b’~1(u), pa je dobro defnirana funkcija varijance relacijom

p V@ =b"(0) =b"(b"(w) (3.9)

Varijanca podataka ima dvije komponente: jednu koja ukljuuje parametar skaliranja, i drugu
koja odreduje nacin na koji varijanca ovisi o o¢ekivanju. Da bi se naglasio utjecaj oCekivanja na
varijancu, varijanca se prikazuje kao

Var(Y) = a(e)V (1) (3.10)
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3.2.2. Generalizirani linearni modeli (GLM)
Generalizirani linearni modeli su prosirenje modela opce linearne regresije.

Opcenito, osnovna ideja linearnih modela je pretpostavka da postoji linearna veza izmedu
ocekivanja odziva i kovarijata,

d
EY; = 2 Bi X, (3.11)
j=1

gdje je d broj mogucih kovarijata,i = 1,...,n.
Cesto se pretpostavlja normalna distribuiranost odziva, ¥; ~ N(Z?zlﬁi Xij» a?).

Kod generaliziranih linearnih modela (GLM — a) prepostavlja se:

d
EY; = g1 Zﬁixij , i=1...,n (3.12)
=1

gdje je

e g linverz tzv. funkcije veze g

° Zj-lzlﬁi xi; tzv. linearni prediktor s parametrom 8 kojeg je potrebno procijeniti

e za zadano ocCekivanje, Y; ima unaprijed odredenu razdiobu iz eksponencijalne familije.

Teorija GLM-a omogucuje simultano modeliranje ovisnosti varijable odaziva o numerickim i
kategorijalnim varijablama.

lako slu¢ajna komponenta odziva mora imati razdiobu iz neke od eksponencijalnih familija, ova
restrikcija je u praksi ¢esto prihvatljiva jer te familije ukljucuju najcesce koristene razdiobe.

Dakle, pretpostavke generaliziranog linearnog modela manje su ograni¢ene od onih opéeg
linearnog modela. Za razliku od opce linearne regresije gdje ovisna varijabla pripada normalnoj
distribuciji, GLM dopusta da ovisna varijabla pripada bilo kojoj vjerojatnosnoj distribuciji iz
eksponencijalne familije distribucija.
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Generalizirani linerani model pretpostavlja da varijable odziva Y opaZzamo na nezavisan nacin za
razli¢ite vrijednosti kovarijate x.

Model ima 3 komponente:

1. Sistemska komponenta:
Kovarijate x koje mogu biti viSedimenzionalne i na linearan nacin utjec¢u na razdiobu od
Y, preko tzv. linearnog prediktora (predviditelia) n = f1x1 + - + Bax4, gdje je x =

(%1, r Xq)-
2. Slucajna komponenta:

Razdioba slucajne varijable Y za dane kovarijate uvijek pripada istoj eksponencijalnoj
familiji razdioba.

3. Vezaizmedu slucajne i sistemske komponente:
Ocekivanje od Y je glatka i invertibilna funkcija linearnog previditelja n oblika b’ o h za
neku funkciju h, tj. oznacimo li

6 = h(n) (3.13)
zbog pripadnosti razdiobe slu¢ajne varijable Y eksponencijalnoj familiji vrijedi
p=EY=0b'(6) =b'(h(n) (3.14)
w=g"'m (3.15)
zag~! = b' o h, odnosno
n=g, (3.16)

za funkciju g = h™! o b~ koju zovemo funkcija veze. Funkcija veze povezuje linearni
predviditelj s o¢ekivanom vrijednosti.
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| prirodni parametar 8 je u ovom slucaju glatka funkcija od n

0 = b~ (u) = h(m). (3.17)

Akoje h = id, tadajen =6 = b~ (W) = g(u), te se

-1

g=>b (3.18)

naziva kanonska ili prirodna funkcija veze.

Opcenito, utjecaj kovarijata na o¢ekivanje odziva prikazuje dijagram:

!

h
(x;)) » my=Pixiqg + -+ Baxig 2 0 > W (3.19)

Najpoznatije distribucije koje dolaze iz familije eksponencijalnih distribucija navedene su u
Tablica 3.2 s pripadnim kanonskim funkcijama veze (link funkcijama). Nije nuzno uvijek koristiti
kanonske funkcije veze. One su izabrane zbog jednostavnosti.

Distribucija Kanonska Naziv
(prirodna) veza

Normalna 7 Identiteta

Binomna 10g< K ) Logit funkcija
1—p

Poissonova log u Logaritam

Gama 1 Inverz

U

Tablica 3.2: Distribucije iz familije eksponencijalnih distribucija
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3.2.1. Poissonova regresija

Poissonova regresija je oblik generaliziranog linearnog modela. Obi¢no se koristi za regresijsku
analizu podataka cija zavisna varijabla poprima nenegativne diskretne vrijednosti dobivene
prebrojavanjem (model for count data).

Podatak o razini proracunske transparentnosti (OLBI) odabran je kao zavisna varijabla modela
te poprima cjelobrojne vrijednosti od 0 do 5, stoga je za potrebe rada odabrana Poissonova
regresija.

Dakle, pretpostavka modela je da zavisna slu¢ajna varijabla ima Poissonovu razdiobu. Slu¢ajna

varijabla Y ima Poissonovu razdiobu s parametrom u (srednja vrijednost prebrojavanja), ako za
1 > 0 poprima cjelobrojne vrijednosti y = 0,1,2,3, ... s vjerojatnosti

P(Y = y) = e_ﬂﬁ;_T (3.20)

e g s .. . . . R 7o . . .
Funkcija distribucije za Poissonovu razdiobu je f(y) = e “;, a lako se prebaci u oblik (3.3):

f(y;0;9) = exp[ylogu — u —logy!'] (3.21)

Gdje su funkcije i parametri:
Prirodni parametar: 8 = log u
Parametar skaliranja: ¢ = 1,tezatoia(p) =1
b(0) = e?

c(y,p) = —logy!

Slijedi da su ocekivanje i varijanca u Poissonovom modelu jednaki jer je a(¢) = 1:

EY =b'(0) =ef =y (3.22)
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EVar(Y) = a(e)V(u) = a(p)b"(8) =e? = u (3.23)

Iz Poissonove distribucije izveden je Poissonov regresijski model uz pretpostavku da parametar
W ovisi o kovarijatama.

Prirodna ili kanonska funkcija veze je

gw) =n=>b""1(w) =6 =1logu (3.25)

stoga je ovisnost u o kovarijatama dana s

. T,
Ely;lxi] = p; = e = e *F = exp(By + frx1 + - + Baxa) = Var(y;|x;) (3.26)

Osnovno svojstvo Poissonove regresije je jednakost uvjetnog ocekivanja i uvjetne varijance. U
literaturi se ono naziva svojstvom ekvidisperzije (equidispersion). Ukoliko jednakost ne vrijedi,
odnosno vrijedi E[y;|x;] < Var(y;|x;), kaze se da su podaci previse rasprieni (overdispersion).

Nakon odabira regresije, potrebno je procijeniti parametre modela .
3.2.2. Procjena parametara
Procjena parametara u GLM moze biti poprilicno slozena.

Standardna procedura za njihovu procjenu je MLE procedura tj. koristenje maksimuma funkcije
vjerodostojnosti.

Nadalje je objasnjena metoda maksimalne vjerodostojnosti kojom se trazi nepoznati parametar
B u Poissonovom modelu. Sa y; oznacava se i —to opaZanje varijable odziva, dok je x; oznaka
za i —to opaZanje nezavisnih varijabli (kovarijata). Navedene su funkcija gustoée Poissonove
razdiobe i uvjetno ocekivanje, respektivno.

Wit

yi!

fY=yilxy) =e™# (3.27)
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Ely;|x;] = u; = exp(x{ B) = exp(x181) ... exp(x ) (3.28)
Slijedi:
filxi, B) = yilog(u;) — w; —logy;! = y;x] B — exp(x] B) — logy;! (3.29)

Funkcija log — vjerodostojnosti za Poissonovu razdiobu je [(B):

1(8) = 10glL(B)] = log | | F(vilxe ) = ) log(F il )

n (3.30)
= > 0l B - exp(x]B) — log )

i=1
Deriviranjem funkcije log-vjerodostojnosti po 8 dobiva se uvjet preko kojeg se ra¢una
procjenitelj maksimalne vjerodostojnosti ﬁ:

n
> 01— exp(xTB))x; = 0 (331)
i=1

U praksi, osim za jednostavne modele, pronaéi maksimume nije jednostavno i koriste se
numericki algoritmi (Newton-Raphson ili iterative weighted least squares).

Interpretacija parametara Poissonove regresije (fB):
Neka je B = (B, ..., B4) vektor procijenjenih koeficijenata (parametara) Poissonove regresije.
Prema jednakosti (3.28) promjena i-te varijable x; vektora X za jednu jedinicu

povedava/smanjuje (ovisno o predznaku f3;) uvjetno ocekivanje E[Y|X] i to exp(B;) puta, uz
uvjet da su sve ostale varijable nepromijenjene jer je:

exp((x; + 1)B;) = exp(B;) * exp(x;). (3.32)
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Koliko precizno model procjenjuje nepoznatu vrijednost koeficijenata f mjeri se standardnom
greskom procjene regresijskih koeficijenata. Sto je greska manja, procjena je toénija.

Jasno je da bi model s proizvoljno mnogo parametara, odnosno kovarijata, mogao u teoriji
postici savrSenu predikciju o¢ekivanih opaZenih odziva, tj. rijesiti sustav

yi =97t ) = g7 (Baxia + -+ BaXia) (3.33)

Model u kojem je to moguce naziva se zasi¢eni. Usporedimo li nas procijenjeni model sa
zasicenim modelom mogli bismo saznati koliko je on zaista dobar. Kako model s ve¢im brojem
parametara uklju¢uje model s manjim brojem parametara kao svoj (restringirani) podmodel,
ako njihove maksimizirane log-vjerodostojnosti ozna¢imo s [, odnosno sa fo, vrijedi [> io, a
obje vrijednosti su manje od iF odnosno log-vjerodostojnosti zasi¢enog modela, iF >1> io.

3.2.3. Odabir modela

Uobicajena mjera koja se koristi kod testiranja Poissonovog regresijskog modela (ili, opcenito,
generaliziranog linearnog modela) jest devijanca.

Devijanca

Devijanca se definira kao mjera odstupanja opazene od ocekivane vrijednosti dane modelom.
Regresijski model devijancu usporeduje sa zasicenim modelom (model koji postize savrsenu
predikciju oekivanih opaZenih odziva, tj. onaj za kojeg se postize najveéi mogudi procjenitelj
maksimalne vjerodostojnosti). Usporedimo li nas procijenjeni model sa zasi¢enim moglo bi se
saznati koliko je procijenjeni model uistinu dobar.

Opcenito, ako sa [ oznac¢imo maksimiziranu log-vjerodostojnost koju smo postigli s nasim
procjeniteljima, a sa [ maksimiziranu log-vjerodostojnost u zasicenom modelu, (skaliranu)
devijancu definiramo kao:

dy = 2(Ir = ) (3.34)

Nakon procjene modela, odnosno procjene njegovih parametara vazno je znati koje od
kovarijata su zaista bitne u modeliranju odziva, a koje se mogu ispustiti.
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Test omjera vjerodostojnosti (likelihood ratio test)

Da bi se odabrao model s bitnim kovarijatama, radi se test omjera vjerodostojnosti, a za njega
se pretpostavlja idude:

e Pretpostavka je da imamo p kontrolnih varijabli, tako da je linearni procjenitelj oblika

n = PBo+ Brx1 + -+ Bpxp. (3.35)

e Pretpostavlja se i da se maksimiziranjem funkcije log-vjerodostojnosti pronaslo
procjenitelje 3, i dostigao se maksimum 1.

e Pretpostavlja se da Zelimo testirati nul hipotezu Hy: Bg41 = --- = B, = 0, koja zapravo
pretpostavlja da zadnjih p — g kovarijata nije znacajno te je bolje odabrati restringirani
model nego puni model (ne mora biti zasi¢eni).

Procedura testa ima tri koraka:

1. Koriste¢i MLE procijenimo parametre u punom i restringiranom modelu.
2. Nademo maksimalnu log-vjerodostojnost u punom i restringiranom modelu, odnosno,

lyil
3. lzra€una se statistika omjera vjerodostojnosti (log-likelihood ratio statistics)

2(1- 1) (3.36)

Ako je ona iznad kriti¢ne vrijednosti za izabrani nivo znaéajnosti i razdiobu Y% sap — q
stupnjeva slobode odbacuje se nul hipoteza. Tada se zakljucuje da je puni model bolji od
restringiranog.

Bitno je uoditi da je testna statistika zapravo razlika devijanci, tj.

2(01=1o) = 2(1 = I + Iy — Io) = dyy, — dy (337)

Velika vrijednost izraza (3.36) sugerira da promatrani model loSe opisuje podatke u odnosu na
puni model.
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U R-u se za analizu devijance, kada su kovarijate dodavane u model odredenim redoslijedom,
koristi naredba anova(model), dok se dodatno, za p-vrijednost testa koristi anova(model,
test="Chisq’').!

Dakle, za usporedbu koliko su dva ugnijezdena modela dobro prilagodena podacima koristi se
test omjera vjerodostojnosti. U tu svrhu koristi se naredba u R-u anova(modell, model2,
test='Chisq'), gdje je modell ugnijezden u model2 (ili obratno), odnosno kovarijate odabrane u
jednom modelu podskup su kovarijata odabranih za drugi model. Ako je dobivena razlika u
devijancama veda od kriti¢ne vrijednosti, tada su dodani ¢lanovi znacajni u objasnjenju varijacije
u odzivu, odnosno odbacujemo nultu hipotezu da je modell bolji od modela2.

U praksi se testovi ¢esto provode uz nivo znacajnosti od 5%.

Null devijanca je pokazatelj koliko dobro osnovni NULL model (samo slobodni ¢lan) opisuje
podatke. Rezidualna devijanca je pokazatelj koliko dobro predlozeni model opisuje podatke.
Promatranjem odnosa Null i rezidualne devijance moze se ustanoviti je li prikladniji model koji
ima samo slobodni ¢lan ili onaj model koji u sebi ima i parametar.

Z-test

Alternativno, za analizu znacajnosti kovarijata mogu se promatrati i tzv. Waldove z — statistike

~

B (3.38)

L

s.e.(f)

gdje s. e. (ﬁT) predstavlja standardnu gresku procjene parametra f; i provesti Z-test. Naime, uz
nul —hipotezu S; = 0 (utjecaj varijable x; nije znadajan) z — statistike bi aproksimativno trebale
imati standardnu normalnu razdiobu prema Centralnom grani¢nom teoremu. Nul-hipoteza
odbacuje se kad je z-vrijednost po apsolutnoj vrijednosti ve¢a od 1.96 = 2, odnosno kada je p-
vrijednost manja od odabranog nivoa znacajnosti (u ovom sluc¢aju od 0.05). Ukoliko se nul-
hipoteza odbaci, utvrduje se da varijabla x; ima statistilki znacajan utjecaj na zavisnu varijablu
y. Navedene z-vrijednosti i pripadajuce p-vrijednosti u R-u se ispisuju naredbom
summary(model).

Postoje i automatizirane procedure zasnovane na tzv. AIC i slicnim kriterijima za odabir modela.
Jedan nacin je trazenje po svim moguéim modelima kako bi se pronasao model koji minimizira
AIC, a to je tzv. metoda najboljeg podskupa (all subsets regression). Ta metoda nije izvediva za

1 Prilikom odabira kovarijata metodom odabira unaprijed (forward selection) bitan je redoslijed kojim se uvode kovarijate u model.
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probleme s velikim brojem podataka i puno varijabli. Dobra alternativa je koriStenje postupne
regresije (stepwise regression) koja ¢e se u ovom radu provesti za svako modeliranje. (vidi [7])

Premda, procedure odabira varijabli treba koristiti s oprezom. Automatizirane procedure ne
smiju biti zamjena za paZljivo razmatranje modela.

AIC

Akaike informacijski kriterij, skraceno AIC, mjera je za usporedbu prilagodenosti dva ili vise
razlicitih regresijskih modela dobivenih istom metodom. AIC vrijednost racuna se po formuli:

AIC = =21+ 2k (3.39)

gdje je | funkcija log-vjerodostojnosti zasicenog modela, a k broj procijenjenih parametara,
ukljucujuci slobodni ¢lan.

Prema AIC kriteriju model koji najbolje opisuje podatke je onaj Cija je AIC vrijednost najniza,
iako to nije uvijek to¢no jer se smanjenjem broja parametara smanjuje i AIC, Sto se vidii iz
formule. Poznato je i da AIC ima sklonost odabrati model s prekomjernim brojem parametara
(overfitting), osobito kod malih uzoraka, Sto zapravo treba izbjegavati. Koristi se za provjeru te
usporedbu s modelom koji je odabran analiziranjem.

Funkcija koja se koristi u R-u za metodu odabira modela koji minimizira AIC pomo¢u postupne
regresije (stepwise regression) je stepAlC, dok je za smjer (direction) procedure u ovom radu
odabrana strategija postepenog odabira (stepwise selection, u R-u ,,both“) jer eliminira
kovarijate koje imaju visoku korelaciju, tj. sliéno znacenje.

Postoje tri strategije postupne regresije (stepwise regression) (vidi [7]):

Odabir unaprijed (forward selection), koji pocinje bez prediktora u modelu, iterativho dodaje
kovarijate koje najviSe doprinose i zaustavlja se kada poboljSanje vise nije statisticki znacajno.

Odabir unatrag (backward selection/elimination), koji pocinje sa svim kovarijatama u modelu
(puni model), iterativno uklanja kovarijate s najmanje doprinosa i zaustavlja se kada ima model
u kojem su sve kovarijate statisticki znacajne. Uvjet je da je broj uzoraka, n, veéi od broja
kovarijata p.

Postepeni odabir (stepwise selection), koji je kombinacija odabira unaprijed i unazad. Pocinje se
bez prediktora, a zatimse uzastopno dodaju prediktori koji najviSe doprinose (kao $to je odabir
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unaprijed). Nakon dodavanja svake nove varijable, uklone se sve varijable koje vise ne pruzaju
poboljsanje prilagodbe modela (poput odabira unatrag).

Test disperzije

Ukoliko Poissonovo svojstvo jednake disperzije nije zadovoljeno, tj. kod modela je prisutna
prekomjerna (overdispersion) ili premala disperzija (underdispersion) potrebno je odabrani
model bolje prilagoditi podacima. U istrazivanjima je uglavnom varijanca veca od ocekivanja.

U radu se na kraju za odabrane modele provjerava postoje li naznake narusenosti svojstva
disperzije pomocu testa prerasprsenosti (disperzije) dostupnog u R-u naredbom
dispersiontest(model, alternative="two.sided').

Nulta hipoteza je jednakost uvjetnog ocekivanja i varijance. Ukoliko je nulta hipoteza odbijena,
zakljucak je da podaci nemaju svojstvo ekvidisperzije, ali moguce je bolje prilagoditi model
podacima, npr. prebacivanjem na kvazi Poissonov model (u R-u: family='quasipoisson'),
negativni binomni model (u R-u: family="negative.binomial()') ili procjenu odredivanjem prva
dva momenta.

U nastavku rada provodi se empirijska analiza u dva dijela: Deskriptivna statistika i Poissonova
regresija.
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4. EMPIRIJSKA ANALIZA

4.1. DESKRIPTIVNA STATISTIKA

Deskriptivna statistika je grana statistike koja se koristi pri opisivanju zadanog skupa podataka
te njegovih statistickih obiljezja.

Takva analiza korisna je radi boljeg razumijevanja podataka te uocavanja mogucih veza izmedu
varijabli koje se kasnije mogu primijeniti pri konstruiranju modela.

4.1.1. Deskriptivna statistika regija 2014.-2020.

Za razdoblje od 2014. do 2020. na panel podacima o svih Sest regija napravljena je njihova
usporedba s obzirom na prora¢unsku transparentnost i proracunske ishode.

Proracunska transparentnost

TRANSPARENTNOST PRORACUNA PO

REGIJAMA
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4.00
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2.50
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1.50
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SREDISNJA SJEVERNA ISTOCNA JADRANSKA  DALMACIJA  GRAD ZAGREB

HRVATSKA HRVATSKA HRVATSKA HRVATSKA

m2014 m2015 m2016 2017 m2018 m2019 m2020
Graf 4.1: Transparentnost proracuna po regijama

Graf 4.1 prikazuje prosjec¢nu transparentnost prora¢una po regijama za razdoblje od 2014. do
2020. Ocita strseda vrijednost (outlier) je Grad Zagreb jer je svih sedam godina objavljivao svih 5
trazenih dokumenata te postigao najveéu mogucdu razinu transparentnosti.
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U prosjeku ga redom slijede Jadranska Hrvatska i SrediSnja Hrvatska, dok su Sjeverna Hrvatska,
Istocna Hrvatska i Dalmacija regije s prosje¢no najmanjom razinom transparentnosti. PoZeljno
je da sve lokalne jedinice godisnje obavijeste i educiraju svoje sugradane o lokalnim
proracunima, odnosno da sve imaju najviSu mogucu razinu proracunske transparentnosti (5).
Premda se u promatranom razdoblju vidi pozitivan trend i rast razine proracunske
transparentnosti u svim regijama, 2019. su jos uvijek lokalne jedinice u dvije regije (Isto¢na
Hrvatska i Dalmacija) u prosjeku imale razinu proracunske transparentnosti ispod 4,00. Ipak,
usporedujudi jako loSe rezultate u 2014. i rezultate iz posljednje, 2020., razina proracunske
transparentnosti znatno je porasla. Proces naglog rasta bio je vjerojatno ubrzan zbog
tehnoloskog napretka, digitalizacije i novih zakona.

Proracunski ishodi

UDIO SUFICITA/DEFICITA U UKUPNIM PRIHODIMA
POSLOVANIJA ZA 6 HRVATSKIH REGIA (U %)
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Graf 4.2: Udio suficita/deficita u ukupnim prihodima poslovanja za 6 hrvatskih regija (u%)

Graf 4.2 s podacima o udjelu viska/manjka u ukupnim poslovnim prihodima za Sest hrvatskih
regija u razdoblju od 2014. do 2020. upucuju na dva glavna zakljucka. Prvo, Grad Zagreb
ponovno je strSeca vrijednost (outlier) jer je njegov udio viska ili manjka u ukupnim poslovnim
prihodima puno bolji od udjela preostalih pet regija te je svake godine bio unutar ciljnog
raspona, izmedu 0% i 10%.
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Ponovno, ali u drugacijem poretku, prema prosjeku su Dalmacija, Sjeverna Hrvatska i Isto¢na
Hrvatska regije koje imaju najlosije rezultate te negativan trend u promatranom razdoblju. Dok
su preostale regije dosta daleko od cilja, Grad Zagreb je svih 7 godina bio unutar raspona.
Detaljnije tumacenje mjere proracunskih ishoda navedeno je u potpglavlju 2.1.2.

Komparativna analiza Sest hrvatskih regija upucuje na pretpostavku u skladu s Hipotezom 1, a
to je da postoji blaga negativna korelacija izmedu proracunskih ishoda i razine proracunske
transparentnosti u tri hrvatske regije: Sjeverne Hrvatske, Dalmacije i Isto¢ne Hrvatske.

4.1.2. Deskriptivna statistika regija 2017. i 2019.

Deskriptivna statistika varijabli regija posebno je provedena za 2017.i 2019. jer su to godine za
koje je u idu¢em poglavlju provedena Poissonova regresija, dok je za Grad Zagreb napravljena
deskriptivna statistika za cijelo razdoblje od 2014. do 2020. za varijable prihodi od poreza po
stanovniku i direktni dug po stanovniku.

Nadalje su u jednostavnom tabliécnom prikazu za preostale regije i za svaku varijablu izraCunati
minimum, medijan, aritmetic¢ka sredina i maksimum podataka.

Zatim je navedena i korelacijska matrica za svaku regiju (osim Grada Zagreba), dobivena
Spearmanovim koeficijentom korelacije.

Naime, uz deskriptivnu statistiku uobicajeno je ispitivanje korelacije medu varijablama.
Korelacija je statisti¢ki postupak za izraCunavanje povezanosti dviju varijabli. Vrijednost
korelacije broj¢ano se iskazuje koeficijentom korelacije (p) koji pokazuje u kojoj su mjeri
promjene vrijednosti jedne varijable povezane s promjenama vrijednosti druge varijable. Stoga
su pronadeni koeficijenti korelacije p izmedu parova nezavisnih varijabli i provedeni su testovi
znacajnosti s nultom hipotezom H: p = 0, u odnosu na alternativuH;: p # 0. Izmedu nekoliko
uobicajenih tipova korelacije najc¢esée koristenih u statistici, koristi se Spearmanova korelacija
jer ona ne zahtijeva nikakve pretpostavke o distribuciji podataka, varijable ne moraju biti u
linearnom odnosu te nije osjetljiva na ekstremne rezultate.

Korelacijska matrica koristi se u poglavlju Poissonova regresija. Korelacija implicira da povezane
varijable mjere slicne stvari. Velika koreliranost medu nezavisnim varijablama moze narusiti
toénost procijenjenog modela pa je bolje da ne idu u isti model.

Grad Zagreb

Grad Zagreb, glavni grad RH, ima status lokalne jedinice, Zupanije i regije. Razinu proracunske
transparentnosti veé godinama odrZava na najviSem nivou stoga za njega Poissonova regresija
nije provedena, ve¢ samo deskriptivni pregled varijabli koriStenih u radu.
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Prihodi od poreza po stanovniku
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Graf 4.3: Prihodi od poreza po stanovniku, Grad Zagreb

Graf 4.3 prikazuje kretanje prihoda od poreza po stanovniku u Gradu Zagrebu koji je 2019. ¢ak
20% visi nego 2015.

Direktni dug po stanovniku
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Graf 4.4: Direktni dug po stanovniku, Grad Zagreb

Graf 4.4 prikazuje kretanje direktnog duga po stanovniku u Gradu Zagrebu. Blagi rast direktnog
duga po stanovniku naglo se promijenio 2020. kada je porastao za 33% s obzirom na
proslogodisnju vrijednost.
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U nastavku su navedene deskriptivne karakteristike svih varijabli po regijama za 2017.i 2019. s
ciliem boljeg razumijevanja podataka potrebnih za Poissonovu regresiju.

Deskriptivna statistika varijabli

Sjeverna Hrvatska

2017. 2019.
OLBI | STOR DEBT | TAX OLBI | STOR DEBT | TAX
Min. 0 0.1766 0 2222 Min. 1 4.169 0 1494
Median 4 25.2485 0| 782.0 Median | 5 39.331 0| 2201
Mean 3.733 26.4360 344.5 832.0 Mean 4376 39.002 446.5 2198
Max. 5 57.1530 | 4580.1 | 2721.5 Max. 5 122.883 | 4863.5 3286

Tablica 4.1: Deskriptivna statistika - Sjeverna Hrvatska

Lokalne jedinice u Sjevernoj Hrvatskoj 2017. imale su puno manje prihode od poreza po
stanovniku nego 2019., dok prosjecni direktni dug po stanovniku biljezi blagi porast. Medijan
direktnog duga po stanovniku je 0 za obje godine, sto znaci da barem polovica lokalnih jedinica
Sjeverne Hrvatske nije imala direktni dug.

Medijan razine proracunske transparentnosti (OLBI) 2017. je iznosio 4, Sto znaci da je barem
polovica lokalnih jedinica regije Sjeverna Hrvatska imala OLBI maniji ili jednak 4, Sto se 2019.
popravilo na 5.

Primijeti se i velika razlika s obzirom na prihod od poreza po stanovniku Grada Zagreba koji je za
cca. 110% vedi od najveceg prihoda od poreza po stanovniku u Sjevernoj Hrvatskoj, cija

vrijednost pripada Varazdinu 2017., te GrubiSnom Polju 2019. (vidi Tablica 4.1)

Sredisnja Hrvatska

2017. 2019.
OLBI | STOR DEBT | TAX OLBlI | STOR | DEBT TAX
Min. 0 0.5157 0 180.6 Min. 1 4.569 0 1007
Median 4 21.2103 0| 1125.6 Median | 5 30.888 85.87 | 2191
Mean 3.879 22.2977 @ 296.1 1194.8 Mean 4.364 32.306 463.47 2309
Max. 5 51.7092 | 2080.4 3223.8 Max. 5 70.712 | 4596.10 @ 4269

Tablica 4.2: Deskriptivna statistika - Sredisnja Hrvatska

Tablica 4.2 pokazuje da lokalne jedinice u Sredisnjoj Hrvatskoj takoder biljeze porast svih
varijabli usporedujuci podatke iz 2017. i 2019.
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Za razliku od Sjeverne Hrvatske, 2019. medijan direktnog duga po stanovniku nije 0, $to znaci da
je vise od polovice lokalnih jedinica u regiji SrediSnja Hrvatska bilo zaduzeno.

Istocnha Hrvatska

OLBI
Min. 0
Median 3
Mean @ 3.157
Max. 5

2017.

STOR
3.053
26.818
26.976
63.181

DEBT TAX
0 1223
0| 5827

205.6 = 640.7

3177.3 | 2108.7

Tablica 4.3: Deskriptivna statistika - Isto¢na Hrvatska

Median | 4

2019.

STOR | DEBT | TAX

0.5213 0| 615.7

37.6958 0 | 2420.6

3.913 37.0876 @ 308.5 2455.0
68.4047 | 5857 | 3555.6

Lokalne jedinice u Istoénoj Hrvatskoj biljeze izrazito niZe razine proracunske transparentnosti od
prethode dvije regije. U 2017. i 2019. medijan direktnog duga po stanovniku je bio 0, Sto znaci
da barem polovica lokalnih jedinica Isto¢ne Hrvatske nije imala direktni dug. Zapravo, za obje
godine regija je imala najmanju srednju vrijednost direktnog duga po stanovniku od svih regija.

(vidi Tablica 4.3)

Jadranska Hrvatska

OLBI
Min. 1
Median 4
Mean 3.933
Max. 5

2017.

STOR
0.815
17.208
19.010
48.520

DEBT | TAX
0 2413
419.7 | 22345
748.8 2393.4
5433.7 | 5786.1

Median | 5

20109.

STOR DEBT | TAX

0.1498 0 1582

22.5376 = 817.5 | 2828
4.326 23.5619 1168.6 3056

61.5770 | 6505.6 | 7358
Tablica 4.4: Deskriptivna statistika - Jadranska Hrvatska

Jadranska Hrvatska istice se po niskoj prosjecnoj vrijednosti mjere financijske uspjesnosti stor s
obzirom na preostale regije (izuzev Grada Zagreba), sto je pohvalno za lokalne jedinice te regije,
po najvecoj razini direktnog duga po stanovniku, ali i po najvec¢im prihodima od poreza po
stanovniku. Potonje se moze objasniti i jako dobro razvijenim turizmom. (vidi Tablica 4.4)
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Dalmacija

2017. 20109.
OLBI | STOR DEBT | TAX OLBI | STOR DEBT | TAX
Min. 0 1.146 0 148 Min. 0 1.209 0| 404.5
Median | 3 26.848 | 497.2 1576 Median 4 28.351 0 | 2633.8
Mean 2.908 29.132  497.2 1694 Mean 3.756 A 30.113 670.4 | 2923.5
Max. 5 84.373 | 7623.8 6223 Max. 5 68.102 | 5988.6 | 7565.1

Tablica 4.5: Deskriptivna statistika - Dalmacija

Lokalne jedinice regije Dalmacija imaju najnize vrijednosti razine proraunske transparentnosti,
visoke razine direktnog duga po stanovniku i vrlo visoke prihode od poreza po stanovniku.
Potonje bi se ponovno moglo pripisati dobro razvijenom turizmu. (vidi Tablica 4.5)

Korelacijske matrice

Vecina koeficijenata korelacije u ovom radu je vrlo niska, stoga e se za svaku regiju naglasiti
samo najveée korelacije.

Sjeverna Hrvatska

2017. 2019.
oLsI STOR @ DEBT | TAX OLBI | STOR | DEBT TAX
OLBI 1 -0.04 | 0.079 | 0.0028 OLBI 1 -0.047 0.112 -0.04
STOR | -0.04 1 -0.155 | -0.187 STOR | -0.05 1 -0.149 -0.002
DEBT | 0.079 -0.155 1 0.357 DEBT | 0.112 -0.149 1 0.0518
TAX | 0.0028 -0.187 | 0.357 1 TAX -0.04 -0.002 0.0518 1

Tablica 4.6: Korelacijska matrica - Sjeverna Hrvatska

Tablica 4.6 medusobnih korelacija pokazuje da sa zavisnom varijablom OLBI najviSe korelira
nezavisna varijabla DEBT, i to pozitivno. Ako se promatra koreliranost nezavisnih varijabli 2017.
najvise koreliraju varijable DEBT i TAX, a 2019. STOR i DEBT.

32



SrediSnja Hrvatska

2017. 20109.

OLBI STOR | DEBT TAX OLBI STOR | DEBT TAX
oLsI 1 -0.115 ' 0.3702 0.2852 oLsI 1 -0.013 0.238 -0.193

STOR @ -0.115 1 -0.218 | -0.18 STOR | -0.01 1 -0.119 | 0.0056
DEBT  0.3702 -0.218 1 0.452 DEBT |0.238 -0.119 1 0.001
TAX | 0.2852 -0.18 | 0.452 1 TAX -0.19  0.0056 | 0.001 1

Tablica 4.7: Korelacijska matrica - SrediSnja Hrvatska

Tablica 4.7 medusobnih korelacija pokazuje da sa zavisnom varijablom OLBI najvise korelira

nezavisna varijabla DEBT, i to pozitivho. Ako se promatra koreliranost nezavisnih varijabli 2017.
najvise koreliraju varijable DEBT i TAX, a 2019. STOR i DEBT.

Isto¢na Hrvatska

2017. 20109.

OLBI | STOR | DEBT TAX OLBI STOR | DEBT TAX
oLsI 1 0.0887 0.005 0.259 oLsI 1 0.1657 0.1174 0.0068
STOR | 0.0887 1 -0.194 | -0.189 STOR | 0.1657 1 -0.231 | -0.164
DEBT | 0.005 -0.194 1 0.304 DEBT | 0.1174 -0.231 1 -0.003
TAX 0.259 -0.189 | 0.304 1 TAX | 0.0068 -0.164 -0.003 1

Tablica 4.8: Korelacijska matrica - Isto¢na Hrvatska

Tablica 4.8 pokazuje da sa zavisnom varijablom OLBI najvise korelira nezavisna varijabla TAX, i

to pozitivno. Promatrajuci nezavisne varijable, 2017. najvise koreliraju varijable DEBT i TAX, a
2019. STOR i DEBT.

Jadranska Hrvatska

2017. 20109.

OLBI | STOR | DEBT TAX OLBI STOR | DEBT TAX
oLsl 1 0.0997 0.1944 0.247 oLsl 1 -0.808 0.155 0.1381

STOR | 0.0997 1 -0.008 | -0.003 STOR | -0.808 1 -0.031 | 0.0426
DEBT | 0.1944 -0.008 1 0.177 DEBT | 0.155 -0.031 1 0.2319
TAX 0.247 -0.003 | 0.177 1 TAX | 0.1381 0.0426 0.2319 1

Tablica 4.9: Korelacijska matrica - Jadranska Hrvatska
Tablica 4.9 medusobnih korelacija pokazuje da sa zavisnom varijablom OLBI najvise korelira

nezavisna varijabla TAX, i to pozitivno. Ako se promatra koreliranost nezavisnih varijabli 2017.
najvise koreliraju varijable DEBT i TAX, a 2019. STOR i DEBT.
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Dalmacija

2017. 20109.
oLsI STOR = DEBT TAX OLBI STOR | DEBT TAX
OLBI 1 -0.154 0.2624 | 0.2098 oLBl 1 0.0276 0.0187 | 0.1446
STOR | -0.154 1 -0.155 | -0.087 STOR | 0.0276 1 0.0471 | 0.037
DEBT | 0.2624 -0.155 1 0.0764 DEBT | 0.0187 0.0471 1 0.0626
TAX | 0.2098 -0.087 | 0.0764 1 TAX | 0.1446 0.037 | 0.0626 |1

Tablica 4.10: Korelacijska matrica - Dalmacija

Tablica 4.10 medusobnih korelacija pokazuje da sa zavisnom varijablom OLBI najviSe korelira
nezavisna varijabla DEBT, i to pozitivno. Ako se promatra koreliranost nezavisnih varijabli 2017.
najvise koreliraju varijable STOR i DEBT, a 2019. TAX i DEBT.
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4.2. POISSONOVA REGRESUIJA
U ovom dijelu rada provodi se Poissonova regresija na nacin opisan u poglavlju Metodologija.

Pomocu R programa i naredbe glm() dobivaju se potrebni rezultati svakog modela za analizu:
procijenjeni parametri f3;, vrijednost exp(f;), standardna greska (s.e. — standard error) procjene
parametra f5;, z-vrijednost Z-testa i njemu pripadajuéa p-vrijednost, null devijanca, rezidualna
devijanca sa stupnjevima slobode i AIC vrijednost.

Za svaku regiju bira se najbolji model, koji model ima manju AIC vrijednost, provjeravajuci
matricu korelacije, p-vrijednost i z-vrijednost, pocevsi od modela koji ukljuéuje sve kovarijate.

Promatraju se i koeficijenti (f3;) nezavisnih varijabli te samim time utjecaj tih nezavisnih varijabli
X; na zavisnu varijablu, uz uvjet da ostale varijable ostanu nepromijenjene. Koeficijenti regresije
Bi 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.

Pomocu testa omjera vjerodostojnosti, opisanog u poglavlju Metodologija, odreduje se
znacajnost kovarijata, usporeduju se modeli te njihova prilagodenost podacima.

Svaki odabrani model provjerava se pomocu AIC automatizirane procedure u R-u, i to
postupnom (stepwise regression) regresijompostupnog odabira (stepwise selection).

Iz dobivenih modela izvode se zakljucci o utjecaju tri odabrane varijable (tax, debt i stor) na
razinu transparentnosti lokalne jedinice u svakoj od 5 regija.

Za svaku regiju opisani su koraci u analizi modela s podacima iz 2017., dok je za 2019. naveden
samo odabrani model, dobiven istom procedurom.

4.2.1. Sjeverna Hrvatska

Promatra se MODEL 1.1 koristeéi podatke o lokalnim jedinicama koje pripadaju regiji Sjeverna
Hrvatska iz 2017.

MODEL 1.1 sadrZi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj svih izabranih nezavisnih varijabli
na zavisnu varijablu OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + P.STOR + B,DEBT + B;TAX) (4.1)
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Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1.1 prikazani su u Tablica 4.11.

Estimate std. Error z value Ppr(>1z])
(Intercept) 1.344e+00 1.756e-01 7.655 1.94e-14 ***
stor -2.291e-03 3.977e-03 -0.576 0.565
debt 4.424e-05 6.993e-05 0.633 0.527
tax 2.027e-05 1.343e-04 0.151 0.880
Signif. codes:
0 “***’ 0,001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 “.” 0.1 “ 1

58.835 on 100 degrees of freedom
57.927 on 97 degrees of freedom

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 377.23

Tablica 4.11: Rezultati regresije za MODEL 1.1 - Sjeverna Hrvatska

Prema rezultatima regresije, procijenjeni parametri, premda su male vrijednosti, predznaka su
koji odgovaraju postavljenim hipotezama: varijabla STOR negativno je povezana s varijablom
OLBI, dok su TAX i DEBT pozitivno korelirane s varijablom OLBI. Medutim, ti utjecaji nisu
statisticki znacajni zato Sto su sve tri p-vrijednosti vrlo velike, odnosno vece od statisticke
znacajnosti od 5%. AIC vrijednost iznosi 377.23 te moze koristiti prilikom odabira najboljeg
modela.

Tablica 4.11 ukazuje i blizinu vrijednosti Null i rezidualne devijance, odnosno mala razlika medu
njima. Ta razlika bi trebala imati y? razdiobu sa p — g = 3 stupnja slobode kako NULL model
nebi bio bolji od punog modela prema testu omjera vjerodostojnosti.

ModeT 1: olbi ~ 1
Model 2: olbi ~ stor + tax + debt
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 100 58.835
2 97 57.927 3 0.90747 0.8236
Signif. codes:
0 “***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ‘1

Tablica 4.12: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 1.1 - Sjeverna Hrvatska

Medutim, prema rezultatima testa u Tablica 4.12 ne odbija se nulta hipoteza. P-vrijednost je

znacajnosti od 5%.

Bez obzira na takav rezultat, radi se provjera MODELA 1.2 s 1 kovarijatom manje te MODELA 1.3
s 2 kovarijate manje.

Za MODEL 1.2 isklju€uje se varijabla TAX zbog najveée koreliranosti s preostalim kovarijatama
(vidi Tablica 4.6.).

E[OLBI] = exp(B, + B,STOR + B,DEBT) (4.2)
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Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1.2 navedeni su u Tablica 4.13.

Estimate std. Error z value Ppr(>1z])
(Intercept) 1.364e+00 1.174e-01 11.617 <2e-16 *¥**
stor -2.422e-03 3.883e-03 -0.624 0.533
debt 4.620e-05 6.854e-05 0.624 0.500
Signif. codes:
0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ‘1

NulT deviance:

58.835

on 100 degrees of freedom

Residual deviance:

57.950

on

98 degrees of freedom

AIC: 375.25

Tablica 4.13: Rezultati regresije za MODEL 1.2 - Sjeverna Hrvatska

Ponovno, varijable STOR i DEBT ne utjecu statisticki znacajno na varijablu odziva, OLBI. AIC
vrijednost je pala na 375.25, ¢ime se naslucuje da je MODEL 1.2 bolji od MODELA 1.1. Razlika
Null i rezidualne devijance je ponovno vrlo mala.

Za iduéi model iskljucuje se varijabla STOR zbog veée koreliranosti varijable DEBT s varijablom
OLBI i vece p-vrijednosti. (vidi Tablica 4.6)

MODEL 1.3 promatra utjecaj kovarijate DEBT na varijablu odziva OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + B1DEBT) (4.3)
Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1.3. prikazani su u Tablica 4.14:
Estimate Sstd. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 1.300e+00 5.738e-02 22.652 <2e-16 ***
debt 4.886e-05 6.819e-05 0.717 0.474
Signif. codes:
0 ‘¥¥%’ 0,001 ‘**’ 0.0l ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1
Null deviance: 58.835 on 100 degrees of freedom

Residual deviance:

58.340

on

99 degrees of freedom

AIC: 373.64

Tablica 4.14: Rezultati regresije za MODEL 1.3 - Sjeverna Hrvatska

Kovarijati DEBT smanijila se p-vrijednost u usporedbi s MODELOM 1.2, ali nedovoljno da bi se na
razini znacajnosti od 5% odbacila nulta hipoteza o neznacajnosti kovarijate. AIC vrijednost se
takoder smanijila. Razlika Null devijance i rezidualne devijance je vrlo mala, stoga se vrsi
provjera je li NULL model znacajniji od MODELA 1.3, i to testom omjera vjerodostojnosti.

Model 1: olbi ~ 1
ModeT 2: olbi ~ debt
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 100 58.835
2 99 58.349 1 0.49462 0.4819

Tablica 4.15: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 1.3 - Sjeverna Hrvatska
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Iz Tablica 4.15 se moze is¢itati visoka p-vrijednost, Sto znaci da se nulta hipoteza ne odbacuje,
odnosno da je restringirani model, u ovom slu¢aju NULL model, bolji odabir od MODELA 1.3.

Za kraj modeliranja podataka iz Sjeverne Hrvatske vrsi se provjera odabira modela
automatiziranom procedurom stepAlIC.

Start: AIC=377.23
olhi ~ stor + debt + tax

of Deviance ATC
- tax 1 A7.5950 375.25
- stor 1 58.260 375,56
- debt 1 98,314 375.62
<naneax 87 0927 37723

Step: AIC=375.2%
olhi ~ stor + debt

of Deviance AIC
- stor 1 58.340 373.64
- debt 1 98,389 373.69
<naneax 57,950 375,25
+ Tax 1 A7.927 377,23

Step: AIC=373.64
olbi ~ debt

of Deviance ATC
- debt 1 38,835 372.14
<naneax 98,340 373,84
+ stor 37.950 375,25
+ tax 58.260 375.56

e

Step: AIC=372.14

olhi ~ 1

of Deviance ATC
<nanes 38,835 372.14
+ deht 58.340 373,84

1
+ stor 1 58,389 373.69
+ tax 1 58.661 373.96

Slika 4.1: Procedura stepAlIC - Sjeverna Hrvatska

Automatizirana procedura testirala je iste modele te dosla do istog zaklju¢ka kako NULL model
najbolje opisuje podatke. (vidi Slika 4.1)

Zakljuc€uje se kako varijable STOR, DEBT i TAX nemaju utjecaj na varijablu OLBI u regiji Sjeverna
Hrvatska.

Dakle, podaci o razini proracunske transparentnosti regije Sjeverna Hrvatska iz 2017. ne mogu
se opisati predloZzenim varijablama.

Isti, NULL model, dobiven je analognom procedurom za podatke iz 2019. o regiji Sjeverna
Hrvatska.
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4.2.2. SrediSnja Hrvatska

Promatra se MODEL 2.1 koriste¢i podatke o lokalnim jedinicama koje pripadaju regiji Sredisnja
Hrvatska iz 2017.

MODEL 2.1 sadrzi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj svih izabranih nezavisnih varijabli
na zavisnu varijablu OLBI.

E[OLBI] = exp(By + B1STOR + B,DEBT + B;TAX) (4.4)
Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2.1 prikazani su u Tablica 4.16.
Estimate std. Error z value Ppr(>[z])
(Intercept) 1.307e+00 1.546e-01 8.454 <2e-16 ***
stor -3.218e-03 4.106e-03 -0.784 0.433
debt 8.583e-05 9.979%e-05 0.860 0.390
tax 7.601e-05 9.023e-05 0.842 0.400
Signif. codes:
0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 1
Null deviance: 40.443 on 106 degrees of freedom
Residual deviance: 37.042 on 103 degrees of freedom
AIC: 384.4

Tablica 4.16: Rezultati regresije za MODEL 2.1 - SrediSnja Hrvatska

Dobiveni procijenjeni koeficijenti 5; imaju jako niske vrijednosti, Sto znaci da kada bi i imali
statisticki znacajan utjecaj na varijablu odziva OLBI, taj utjecaj bi bio malen. U skladu s
postavljenim hipotezama, kovarijate DEBT i TAX imaju pozitivnu korelaciju s OLBI, dok je
varijabla STOR u ovom modelu negativno povezana s OLBI. Medutim, z-vrijednosti svih
kovarijata su manje od 1.96, pa su p-vrijednosti svih kovarijata su prevelike te niti jedna
kovarijata nema statisticki znacajan utjecaj na OLBI. AIC vrijednost koja ¢e pomodi pri usporedbi
s idu¢im modelom je 384.4.

U idu¢em podmodelu MODEL 2.2 izbadena je kovarijata STOR iz MODELA 2.1. zbog najnize
korelacije s varijablom odziva OLBI (vidi Tablica 4.7) te najveée p-vrijednosti u MODELU 2.1.

MODEL 2.2 sadrzi sve kovarijate osim STOR.
E[OLBI] = exp(B, + B1DEBT + B,TAX)

(4.5)

Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2.2 prikazani su u Tablica 4.17.
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Estimate std. Error z value Ppr(>[z])
(Intercept) 1.225e+00 1.147e-01 10.681 <2e-16 ***
debt 9.963e-05 9.839e-05 1.013 0.311
tax 8.179e-05 8.979e-05 0.911 0.362
Signif. codes:
0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ‘1

NulT deviance: 40.443 on 106 degrees of freedom
Residual deviance: 37.659 on 104 degrees of freedom
AIC: 383.01

Tablica 4.17: Rezultati regresije za MODEL 2.2 - Sredi$nja Hrvatska

Procijenjeni parametri i dalje su vrlo male vrijednosti, dok su p-vrijednosti prevelike da bi
kovarijate bile statisticki znacajne. AIC vrijednost se smanjila na 383.12, ¢ime se naslucuje da je
MODEL 2.2 prikladniji od MODELA 2.1.

Kako bi se provjerilo koji model bolje opisuje podatke, MODEL 2.1 ili MODEL 2.2 koristi se test
omjera vjerodostojnosti.

ModeT 1: olbi ~ stor + debt + tax

Model 2: olbi ~ debt + tax
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 103 37.042
2 104 37.659 -1 -0.61699 0.4322

Tablica 4.18: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 2.1 i MODEL 2.2

Prema rezultatima danima u Tablica 4.18 p-vrijednost je velika stoga se ne odbacuje nulta
hipoteza (restringirani model je bolji od punog modela) na razini znacajnosti od 5%, tj. MODEL
2.2 bolje opisuje podatke od MODELA 2.1.

Idu¢i model za analizu je MODEL 2.3 koji sadrzi samo kovarijatu DEBT, izbacuje se kovarijata TAX
zbog manje koreliranosti s OLBI (vidi Tablica 4.7) i vece p-vrijednosti.

MODEL 2.3. promatra utjecaj kovarijate DEBT na varijablu odziva OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + B1DEBT) (4.6)
Estimate std. Error z value Pr(>[z|)
(Intercept) 1.314e+00 5.768e-02 22.790 <2e-16 ***
debt 1.308e-04 9.133e-05 1.354 0.152
Signif. codes:
0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ° 1

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 381.83

40.443 on 106 degrees of freedom
38.476 on 105 degrees of freedom

Tablica 4.19: Rezultati regresije za MODEL 2.3 - Sredi$nja Hrvatska

Iz Tablica 4.19 iscitava se p-vrijednost kovarijate DEBT se dodatno smanijila, ali nedovoljno za
statisticku znacajnost of 5%. Smanijila se i AIC vrijednost.
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Preostaje testom vjerodostojnosti provjeriti je li MODEL 2.3 model koji najbolje opisuje zadani
te AIC procedurom usporediti postupak i odabir modela.

ModeTl 1: olbi ~ debt + tax

ModeTl 2: olbi ~ debt
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 104 37.659
2 105 38.476 -1 -0.81779 0.3658

Tablica 4.20: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 2.2 i MODEL 2.3

U Tablica 4.20 usporeduju se MODEL 2.2. i MODEL 2.3. P-vrijednost je velika, stoga se zaklju€uje

da MODEL 2.3 bolje opisuje podatke regije Sredisnja Hrvatska od MODELA 2.2.

Medutim, promotri li se razlika Null devijance i rezidualne devijance u Tablica 4.19, dobiva se
vrlo mala vrijednost. To znaci kako bi se trebalo provijeriti je li NULL model bolji od MODELA 2.3.
Dakle, testom omjera vjerodostojnosti (vidi Tablica 4.21), dobiva se kako je NULL model bez

nulte hipoteze (restringirani model bolje opisuje podatke od punog modela) na razini
znacajnosti od 5%.

Model 1: olbi ~ 1
ModeT 2: olbi ~ debt
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 106 40.443
2 105 38.476 -1 1.9664 0.1608

Provjera odabira modela automatiziranom procedurom stepAIC:

Tablica 4.21: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 2.3

Automatiziranom procedurom izbacivane su kovarijate po istom redoslijedu kao i ruénom
analizom. Takoder je NULL model predlozen kao model koji najbolje opisuje podatke, odnosno
ukazuje na to da varijable STOR, DEBT i TAX nemaju utjecaj na varijablu OLBI u regiji SrediSnja
Hrvatska. (vidi Slika 4.2)

Dakle, podaci o razini proracunske transparentnosti regije SredisSnja Hrvatska ne mogu se
statistic¢ki znacajno opisati predloZzenim varijablama, kao ni podaci o razini proracunske
transparentnosti regije Sjeverna Hrvatska.
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Start:
olhi ~

- stor
- tax
- debt
<nones

step:
olbi ~

- tax
- debt
<nanex
4+ stor

Step:
olhi ~

- debt
<nanex
+ Tax
+ stor

Step:
olhi ~

<none:
+ debt
+ tax
+ =stor

Slika 4.2: Procedura stepAlC - Sredisnja Hrvatska

Isti, NULL model, dobiven je analognom procedurom za podatke iz 2019. o regiji Sredisnja

Hrvatska.

4.2.3. Istocna Hrvatska

ATIC=384.4
stor + debt + tax

of Deviance

1 37.859
1 27.742
1 i7.76d
27,042
AIC=385.01
debt + Tax

of Deviance

1 58.4760
1 58.053
37.859
1 27,042
AIC=381.83
debt
of Deviance
1 40,443
38.476
1 57.6059
1 37742
ATIC=3H1.8
1

of Deviance

B

40,443
38.478
38.653
30,145

AIC
383.01
383.10
383.12
384.40

AIC
381l.83
382.01
383.01
384.40

AIC
381.80
381.83
383.01
383.10

AIC
381.80
381.83
382.01
382.52

Promatra se MODEL 3.1 koriste¢i podatke o lokalnim jedinicama koje pripadaju regiji Isto¢na

Hrvatska iz 2017.

MODEL 3.1 sadrZi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj svih izabranih nezavisnih varijabli

na zavisnu varijablu OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + B.STOR + B,DEBT + BsTAX)

Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3.1 prikazani su u Tablica 4.22. Za svaku
varijablu dobivene su male procjene vrijednosti parametra (.
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Kovarijata STOR ima pozitivan utjecaj na OLBI, jednako kao i kovarijata DEBT, $to je u
suprotnosti s hipotezama 1 i 3, ali nisu statisticki znacajne prema Z-testu jer im je p-vrijednost
previsoka. Kovarijata TAX takoder ima malu vrijednost procijenjenog parametra 8, medutim z-
vrijednost po apsolutnoj vrijednosti iznosi vise od 1.96, p-vrijednost iznosi manje od 0.05, tj.
manja je od razine znacdajnosti od 5% pa TAX statisti¢ki znacajno utjece na OLBI. AIC modela je
467.02.

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 0.7471045 0.1813838 4.119 3.81e-05 ***
stor 0.0044994 0.0040637 1.107 0.26820
debt -0.0001465 0.0001343 -1.091 0.27535
tax 0.0004717 0.0001729 2.728 0.00638 **
Signif. codes:
0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * 1
Null deviance: 102.144 on 126 degrees of freedom
Residual deviance: 94.589 on 123 degrees of freedom
AIC: 467.02

Tablica 4.22: Rezultati regresije za MODEL 3.1 - Isto¢na Hrvatska

Za izradu MODELA 3.2 izbacuje se kovarijata DEBT iz MODELA 3.1. Kovarijata TAX zasigurno
ostaje zbog niske p-vrijednosti i statisticke znacajnosti u MODELU 3.1, dok je kovarijata DEBT
postigla najveéu p-vrijednost, puno manje je korelirana s varijablom odziva OLBI nego preostale
kovarijate, ima i blagu korelaciju s kovarijatom TAX te je zato odabrana za eliminaciju (vidi
Tablica 4.8).

MODEL 3.2 sadrzi sve kovarijate osim TAX.

E[OLBI] = exp(B, + B1STOR + B,TAX) (4.8)
Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3.2 prikazani su u Tablica 4.23.
Estimate std. Error z value Ppr(>1zl)
(Intercept) 0.7599443 0.1809371 4.200 2.67e-05 ***
stor 0.0049540 0.0040525 1.222 0.2215
tax 0.0003880 0.0001558 2.491 0.0127 *
Signif. codes:
0 “**%’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘“*’ 0.05 ‘.” 0.1 ‘"1

Null deviance: 102.144 on 126 degrees of freedom

Residual deviance: 95.848 on 124 degrees of freedom

AIC: 466.28

Tablica 4.23: Rezultati regresije za MODEL 3.2 - Isto¢na Hrvatska

STOR i TAX pozitivno su korelirani s razinom proracunske transparentnosti, OLBI, ali samo TAX
ima pozitivan i statisticki znacajan utjecaj na OLBI, s razinom znacajnosti od 5%. Procijenjeni
parametri nisu se puno promijenili, ali p-vrijednost kovarijate TAX je porasla s obzirom na
MODEL 3.1. AIC vrijednost se malo smanjila, 467.02 na 466.28.
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Za usporedbu MODELA 3.1 i MODELA 3.2 koristi se test omjera vjerodostojnosti. Prema
rezultatima danima u Tablica 4.24 p-vrijednost je velika te se zato ne odbacuje nulta hipoteza
(restringirani model je bolji od punog modela) na razini znacajnosti od 5%, tj. MODEL 3.2 bolje
opisuje podatke od MODELA 3.1.

Model 1: olbi ~ stor + debt + tax

ModeT 2: olbi ~ stor + tax

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 123 94,589
2 124 95.848 -1 -1.259 0.2618

Tablica 4.24: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 3.1 i MODEL 3.2

Posljedniji, tre¢i model koji ¢e se ispitati za Isto¢nu Hrvatsku je MODEL 3.3 u kojem ¢e biti samo
jedna kovarijata koja je imala najmanju p-vrijednost, TAX.

MODEL 3.3 sadrzi samo kovarijatu TAX.

E[OLBI] = exp(B, + B1TAX) (4.9)
Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3.3 prikazani su u Tablica 4.25.
Estimate std. Error z value Ppr(>1z])
(Intercept) 0.9306167 0.1119462 8.313 <2e-16 ***
tax 0.0003332 0.0001483 2.247 0.0246 *
Signif. codes:
0 “***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “’ 1

NulT deviance: 102.144 on 126 degrees of freedom
Residual deviance: 97.342 on 125 degrees of freedom
AIC: 465.78

Tablica 4.25: Rezultati regresije za MODEL 3.3 - Isto¢na Hrvatska

Kovarijata TAX ponovno statisticki znacajno utje€e na varijablu odziva, OLBI s razinom
znacajnosti od 5%. AIC vrijednost je 465.78, $to je malo manje od MODELA 3.2. Kako je MODEL
3.3. podskup MODELA 3.2, napravljena je usporedba testom omjera vjerodostojnosti (vidi
Tablica 4.26) te se na razini znacajnosti od 5% ne odbacuje nulta hipoteza, tj. MODEL 3.3 se

ModeT 1: olbi ~ stor + tax

Model 2: olbi ~ tax
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 124 95.848
2 125 97.342 -1 -1.494 0.2216

Tablica 4.26: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 3.2 i MODEL 3.3
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Za dodatnu provjeru napravljena je i automatizirana procedura stepAlIC, Sto se moZze vidjeti na
Slika 4.3 koja prikazuje kojim redoslijedom je algoritam izbacivao varijable te vrijednosti kriterija
AIC u svakom koraku.? Procedura AIC algoritma provela je malo drugadiji redoslijed izbacivanja
kovarijata nego ru¢na analiza. Medutim, model koji AIC procedura odabire isti je kao i MODEL

Istocne Hrvatske.

Start: AIC=467.02
olhi ~ stor + debt + tax

of Deviance ATC
- stor 1 G5.5816 466.25
- debt 1 95,848 466,28
<nanes G4, 589 467,02
- tax 1 101.788 472.22

Step: AIC=466.25
olhi ~ debt + tax

of Deviance AIC
- debt 1 97,342 485.78
<nanes 95,816 466,25

+ stor 1 94,589 457,02
- Tax 1 102.126 470,356

Step: AIC=4853.78
olhi ~ tax

of Deviance ATC
<nanes 97.342 465.78
+ debt 1 95,818 466.25
+ stor 1 G5.5848 466,28
- tax 1 102.144 468,48

Slika 4.3: Procedura stepAIC - Isto¢na Hrvatska

Provjerava se jos i svojstvo jednake disperzije (rasprsenosti) podataka u odabranom modelu
pomocu testa ekvidisperzije. Dobiva se p-vrijednost 7.6857¢ < 0.05 te se ne odbacuje nulta
hipoteza o podacima jednake disperzije, tj. o jednakosti uvjetne varijance i uvjetnog ocekivanja
zavisne varijable. Dakle, na razini znacajnosti od 5% zaklju¢ujemo kako su podaci u MODELU 3.3
jednako rasprseni te vrijedi glavno svojstvo Poissonove distribucije. Prema tome, Poissonova
regresija je dobar izbor za modeliranje povezanosti odabranih varijabli.

Pomocu tog modela mozZe se potvrditi hipoteza ovog rada, a to je da prihodi od poreza po
stanovniku imaju statisti¢ki znacajan pozitivan utjecaj na razinu prorac¢unske transparentnosti u
regiji Isto¢na Hrvatska koristeéi podatke iz 2017.

27a pomo¢ pri izbacivanju varijabli moze se koristiti i funkcija u R-u drop1, pomocu koje se prati koliko se AIC vrijednost smanjuje izbacivanjem pojedinih varijabli.
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Analognom procedurom modeliranja Poissonovom regresijom za podatke iz 2019. o regiji
Jadranska Hrvatska dobiven je drugaciji zakljucak i model. Naime, 2019. niti jedna kovarijata
nije znacajna te je odabrani model NULL model.

4.2.4. Jadranska Hrvatska

Promatra se MODEL 4.1 koristeéi podatke o lokalnim jedinicama koje pripadaju regiji Jadranska
Hrvatska iz 2017.

MODEL 4.1 sadrzi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj svih izabranih nezavisnih varijabli
na zavisnu varijablu OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + B1STOR + B,DEBT + BsTAX) (4.10)

Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 4.1. prikazani su Tablica 4.27.

Estimate std. Error z value Ppr(>[z])
(Intercept) 1.175e+00 1.531e-01 7.671 1.71e-14 ***
stor 1.683e-03 4.608e-03 0.365 0.715
debt 3.267e-05 5.294e-05 0.617 0.537
tax 5.643e-05 4.976e-05 1.134 0.257
Signif. codes:
0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 “.” 0.1 “ 1

NulTl deviance: 37.061 on 88 degrees of freedom

Residual deviance: 34.775 on 85 degrees of freedom

AIC: 326.53

Tablica 4.27: Rezultati regresije za MODEL 4.1 - Jadranska Hrvatska

Prema rezultatima regresije navedenim u Tablica 4.27, procijenjeni parametri su vrlo male
vrijednosti te su svi pozitivni, Sto implicira da je i kovarijata STOR pozitivno povezana s
varijablom OLBI, suprotno od postavljene hipoteze. Medutim, ti utjecaji nisu statisticki znacajni
zato Sto su sve tri p-vrijednosti vrlo velike, odnosno vece od statisti¢ke znacajnosti od 5%. AIC
vrijednost iznosi 326.53 te se moZze koristiti pri usporedbi s idu¢im modelom.

Idu¢i MODEL 4.2 dobiven je iz MODELA 4.1 izbacivanjem kovarijate STOR koja je najmanje
korelirana s varijablom odziva OLBI (vidi Tablica 4.9)i ima najveéu p-vrijednost.
E[OLBI] = exp(B, + B1DEBT + B,TAX) (4.11)

U Tablica 4.28 se vide rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 4.2.

46



Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 1.203e+00 1.317e-01 9.137 <2e-16 ***
debt 3.294e-05 5.296e-05 0.622 0.534
tax 5.780e-05 4.984e-05 1.160 0.246
Signif. codes:
0 ‘***%’ (0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 * 1
NulTl deviance: 37.061 on 88 degrees of freedom
Residual deviance: 34.908 on 86 degrees of freedom
AIC: 324.66

Tablica 4.28: Rezultati regresije za MODEL 4.2 - Jadranska Hrvatska

Procijenjeni parametri i dalje su vrlo male vrijednosti, dok su p-vrijednosti prevelike da bi
kovarijate bile statisticki znacajne. AIC vrijednost se smanjila na 324.66, ¢ime se naslucuje da je
MODEL 4.2 prikladniji od MODELA 4.1.

Kako bi se provjerilo koji model bolje opisuje podatke, MODEL 4.1 ili MODEL 4.2 koristi se test
omjera vjerodostojnosti.

ModeT 1: olbi ~ stor + debt + tax

Model 2: olbi ~ debt + tax
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 85 34.755
2 86 34.908 -1 -0.13293 0.7154

Tablica 4.29: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 4.1 i MODEL 4.2

Prema rezultatima danima u Tablica 4.29 p-vrijednost je velika stoga se ne odbacuje nulta
hipoteza (restringirani model je bolji od punog modela) na razini znacajnosti od 5%, tj. MODEL
4.2 bolje opisuje podatke od MODELA 4.1.

Idu¢i model za analizu je MODEL 4.3 koji sadrzi samo kovarijatu TAX, izbacuje se kovarijata DEBT
zbog manje koreliranosti s OLBI (vidi Tablica 4.9) i vece p-vrijednosti.

MODEL 4.3 promatra utjecaj kovarijate TAX na varijablu odziva OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + B TAX) (4.12)
Estimate std. Error z value Ppr(>1z])
(Intercept) 1.211e+00 1.310e-01 9.246 <2e-16 ***
tax 6.493e-05 4.841e-05 1.341 0.18
Signif. codes:
0 “***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * "’ 1

Null deviance: 37.061 on 88 degrees of freedom
Residual deviance: 35.288 on 87 degrees of freedom
AIC: 323.04

Tablica 4.30: Rezultati regresije za MODEL 4.3 - Jadranska Hrvatska

Iz Tablica 4.30 p-vrijednost kovarijate DEBT se dodatno smanjila, ali nedovoljno za statisticku
znacajnost of 5%. Smanijila se i AIC vrijednost.
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Preostaje testom vjerodostojnosti provjeriti je li MODEL 4.3 model koji najbolje opisuje zadani
te AIC procedurom usporediti postupak i odabir modela.

ModeTl 1: olbi ~ debt + tax

ModeTl 2: olbi ~ debt
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 86 34.908
2 87 35.288 -1 -0.37984 0.5377

Tablica 4.31: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 4.2 i MODEL 4.3

U Tablica 4.31 se usporeduju MODEL 4.2 i 4.3. P-vrijednost je velika, stoga se zaklju¢uje da
MODEL 4.3 (restringirani) bolje opisuje podatke regije Jadranska Hrvatska od MODELA 4.2

(puni).

Medutim, promotri li se razlika Null devijance i rezidualne devijance u Tablica 4.32, dobiva se
vrlo mala vrijednost. To znaci kako bi se trebalo provijeriti je li NULL model bolji od MODELA 4.3.
Dakle, testom omjera vjerodostojnosti (Tablica 4.32), dobiva se kako je NULL model bez varijabli

hipoteze (restringirani model bolje opisuje podatke od punog modela) na razini znac¢ajnosti od

5%.
ModeT 1: olbi ~ 1
Model 2: olbi ~ tax
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 88 37.061
2 87 35.288 1 1.7733 0.183

Provjera odabira modela automatiziranom procedurom stepAIC:

Tablica 4.32: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 4.3
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Start: AIC=326.53
olhi ~ stor + debt + tax

of Deviance AIC
- stor 1 34,508 324.66
- debt 1 35.149 324,91
- Ttax 1 36,048 325,80
<nanes 34,775 326,53

Step:  AIC=324.66
olhi ~ debt + tax

of Deviance ATC
- debt 1 35,288 323.04
- Ttax 1 36,236 323.50
<nanes 34,908 224,66
+ stor 1 34,775 326,53

Step:  AIC=323.04
olhi ~ Tax

of Deviance AIC
- Ttax 1 3708l 322,82
<nanes 35,288 223.04

+ debt 1 34,908 324,466
+ stor 1 35.149 324,01

Step:  AIC=322.82
olhi ~ 1

of Deviance ATC
<nanes 37.0601 322,82
+ tax 1 35,288 323.04
+ debt 1 36,236 323.99
+ stor 1 36,855 324.81

Slika 4.4: Procedura stepAlIC - Jadranska Hrvatska

Automatiziranom procedurom izbacivane su kovarijate po istom redoslijedu kao i ruénom
analizom. Takoder je NULL model predlozen kao model koji najbolje opisuje podatke, odnosno
ukazuje na to da varijable STOR, DEBT i TAX nemaju utjecaj na varijablu OLBI u regiji Jadranska
Hrvatska. (vidi Slika 4.4)

Dakle, podaci o razini proracunske transparentnosti regije Jadranska Hrvatska ne mogu se
statistic¢ki znacajno opisati predloZzenim varijablama, kao ni podaci o razini proracunske

transparentnosti regije Sjeverna Hrvatska i SrediSnja Hrvatska.

Isti, NULL model, dobiven je analognom procedurom za podatke iz 2019. o regiji Jadranska
Hrvatska.
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4.2.5. Dalmacija

Promatra se MODEL 5.1. koristeci podatke o lokalnim jedinicama koje pripadaju regiji Dalmacija
iz 2017.

MODEL 5.1. sadrzi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj svih izabranih nezavisnih varijabli
na zavisnu varijablu OLBI.

E[OLBI] = exp(B, + B1STOR + B,DEBT + B;TAX) (4.13)

Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 5.1 prikazani su u tablici

Estimate std. Error z value Ppr(>[z])
(Intercept) 1.058e+00 1.375e-01 7.691 1.46e-14 ***
stor -4.219e-03 3.369e-03 -1.252 0.2105
debt 7.016e-05 3.678e-05 1.908 0.0564 .
tax 5.195e-05 4.403e-05 1.180 0.2381
Signif. codes:
0 “***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ‘1

Null deviance: 162.99 on 130 degrees of freedom

Residual deviance: 154.89 on 127 degrees of freedom

AIC: 507.55

Tablica 4.33: Rezultati regresije za MODEL 5.1 - Dalmacija

Iz Tablica 4.33 se vidi da su za svaku varijablu dobivene male procjene vrijednosti parametra £.
Sve tri kovarijate prema predznacima parametara mogle bi potvrditi hipoteze ovog rada, ali ne
mogu jer nisu statisticki znacajne prema Z-testu jer im je p-vrijednost previsoka. Jedino
kovarijata DEBT ima z-vrijednost 1.908 koja je vrlo blizu 1.96, te joj p-vrijednost iznosi 0.0564,
¢ime se naslucuje njena moguca statisticka znacajnost od 5%. AIC modela je 507.55.

Za izradu MODELA 5.2 izbacuje se kovarijata STOR iz MODELA 5.1. Kovarijata DEBT zasigurno
ostaje zbog niske p-vrijednosti i statisticke znacajnosti od 10% u MODELU 5.1, dok je kovarijata
STOR manje korelirana s varijablom odziva OLBI nego preostale kovarijate, vise korelirana te je

zato odabrana za eliminaciju (vidi Tablica 4.10).

MODEL 5.2 sadrzi sve kovarijate osim STOR.

E[OLBI] = exp(By + P1DEBT + B,TAX) (4.14)

Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 5.2 prikazani su u Tablica 4.34.
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Estimate std. Error z value Ppr(>[z])
(Intercept) 9.291e-01 9.338e-02 9.949 <2e-16 ***
debt 7.944e-05 3.597e-05 2.209 0.0272 *
tax 5.391e-05 4.366e-05 1.235 0.2169
Signif. codes:
0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 * 1

NulTl deviance: 162.99 on 130 degrees of freedom

Residual deviance: 156.47 on 128 degrees of freedom

AIC: 507.14

Tablica 4.34: Rezultati regresije za MODEL 5.2 - Dalmacija

DEBT i TAX pozitivno su korelirani s razinom proracunske transparentnosti, OLBI, ali samo TAX
ima pozitivan i statisticki znacajan utjecaj na OLBI, s razinom znacajnosti od 5%. Procijenjeni
parametri nisu se puno promijenili, dok se AIC vrijednost malo smanjila, sa 507.55 na 507.14.

Za usporedbu MODELA 5.1 i MODELA 5.2 koristi se test omjera vjerodostojnosti. Prema
rezultatima danima u Tablica 4.35 p-vrijednost je velika stoga se ne odbacuje nulta hipoteza
(restringirani model je bolji od punog modela) na razini znacajnosti od 5%, tj. MODEL 5.2 bolje
opisuje podatke od MODELA 5.1.

ModeT 1: olbi ~ stor + debt + tax

ModeTl 2: olbi ~ debt + tax

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 127 154.89
2 128 156.47 -1 -1.5886 0.2075

Tablica 4.35: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 5.1 i MODEL 5.2

Posljedniji, treé¢i model koji ée se ispitati za Dalmaciju je MODEL 5.3. u kojem ¢e biti samo jedna
kovarijata koja je imala najmanju p-vrijednost, DEBT.

MODEL 5.3 sadrzi samo kovarijatu DEBT.

E[OLBI] = exp(B, + B1DEBT) (4.15)
Estimate std. Error z value Ppr(>1z])
(Intercept) 1.020e+00 5.609e-02 18.18 <2e-16 *¥¥*
debt 8.483e-05 3.550e-05 2.39 0.0169 *
Signif. codes:
0 “***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
Null deviance: 162.99 on 130 degrees of freedom

Residual deviance:

157.96

on 129 degrees of freedom

AIC: 506.62

Tablica 4.36: Rezultati regresije za MODEL 5.3 - Dalmacija

Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 5.3 prikazani su u Tablica 4.36. Kovarijata
DEBT ponovno statisticki znacajno utjece na varijablu odziva, OLBI s razinom znacajnosti od 5%.
AIC vrijednost je 506.62, sto je malo manje od MODELA 5.2
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Kako je MODEL 5.3 podskup MODELA 5.2, napravljena je usporedba testom omjera

vjerodostojnosti (vidi Tablica 4.37) te se na razini znacajnosti od 5% ne odbacuje nulta

modelom.

Model 1: olbi ~ debt + tax

ModeT 2: olbi ~ debt
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 128 156.47
2 129 157.96 -1 -1.484 0.2232

Tablica 4.37: Test omjera vjerodostojnosti za MODEL 4.2 i MODEL 4.3

Za dodatnu provjeru napravljena je i automatizirana procedura stepAlC, Sto se moze vidjeti na
Slika 4.5.

Start: ATC=507.55%
olhi ~ stor + debt + tax

of Deviance AIC
- tax 1 156,24 506,91

- stor 1 136.47 507.14
<nanex 154,89 507,55
- debt 1 138.1%9 508,85
Step: AIC=306.91
olhi ~ stor + debt

of Deviance ATC
- stor 1 1537.96 506,62
<nanex 15a.24 506,91
+ Tax 1 154,89 507.55
- debt 1 15%.98 508,65
Step: AIC=506.62
olhi ~ debt

of Deviance AIC
<nanex 157.9a 506,42
+ stor 1 136,24 506,591
+ tax 1 156.47 507.14
- debt 1 162,99 509,68

Slika 4.5: Procedura stepAlIC - Dalmacija

Slika 4.5 prikazuje kojim redoslijedom je algoritam izbacivao varijable te vrijednosti kriterija AIC
u svakom koraku. Procedura AIC algoritma provela je malo drugaciji redoslijed izbacivanja
kovarijata nego ru¢na analiza. Medutim, model koji AIC procedura odabire isti je kao i MODEL

lokalnim jedinicama regije Dalmacija.

Provjerava se jos$ i svojstvo jednake disperzije (rasprsenosti) podataka u odabranom modelu
pomocu testa ekvidisperzije. Dobiva se p-vrijednost 0.2598 > 0.05 te se ne odbacuje nulta
hipoteza o podacima jednake disperzije, tj. o jednakosti uvjetne varijance i uvjetnog ocekivanja
zavisne varijable.
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Dakle, na razini znacajnosti od 5% zaklju¢ujemo kako su podaci u MODELU 5.3 jednako
rasprseni te vrijedi glavno svojstvo Poissonove distribucije. Prema tome, Poissonova regresija je
dobar izbor za modeliranje povezanosti odabranih varijabli.

Pomocu tog modela mozZe se potvrditi hipoteza ovog rada, a to je da prihodi od poreza po
stanovniku imaju statisticki znacajan pozitivan utjecaj na razinu proracunske transparentnosti u
regiji Dalmacija koristeéi podatke iz 2017.

Analognom procedurom modeliranja Poissonovom regresijom za podatke iz 2019. o regiji
Dalmacija dobiven je drugaciji zaklju¢ak i model. Naime, 2019. niti jedna kovarijata nije znacajna
te je odabrani model NULL model.

4.2.6. Usporedba rezultata iz 2017. i 2019.

Usporedimo li dobivene rezultate iz 2017. i 2019. dobivene pomocu Poissonove regresije vidimo
da 2019. niti jedna od kovarijata (proracunski ishodi, direktni dug po stanovniku i porez po
stanovniku) nema statisticki znacajan utjecaj na varijablu odziva, razina proracunske
transparentnosti, u niti jednoj regiji.

S druge strane, koristeéi podatke iz 2017., Poissonova regresija je u dvije regije dobila statisticki
znacajne modele. Dobio se pozitivan statisticki znacajan utjecaj kovarijate direktni dug
stanovniku (DEBT) na varijablu odziva razina proracunske transparentnosti (OLBI) u regiji
Dalmacija te pozitivan statisticki znacajan utjecaj kovarijate porez po stanovniku (TAX) na OLBI u
regiji Isto¢na Hrvatska. To su zapravo regije Cije su lokalne jedinice te dvije godine (2017. i
2019.), kao i svake godine u razdoblju od 2014. do 2020., imale najnizu prosje¢nu razinu
proracunske transparentnost (vidi Graf 4.1.).

Provjerom i modeliranjem podataka Poissonovom regresijom za 2020., dobivaju se isti zakljucci
kao i za 2019. Suprotno tome, zanimljivi zakljucci i statisti¢ki znacajni utjecaji mogu se dobiti za
podatke iz 2014. do 2017., koristenjem Poissonove regresije.

Zanimljivo je istaknuti kako statisti¢ki znacajan utjecaj navedenih kovarijata na razinu
proracunske transparentnosti s godinama nestaje.

Razlog tome moZe biti povedéanje broja lokalnih jedinica koje objavljuju sve viSe podataka. Zato
su razlike medu njima sve manje, u kontekstu razine proracunske transparentnosti, a utjecaj se
gubi.

Za podatke iz 2017. i 2019. napravljena je usporedba razine proracunske transparentnosti kako
bi se ustanovilo je li razlika medu njima statisticki znacajna, odnosno jesu li lokalne jedinice RH
u prosjeku statisticki znac¢ajno promijenile razinu proracunske transparentnosti.
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Koristeéi ponovno funkciju glm() u R-u i Poissonovu distribuciju promatra se utjecaj kovarijate
godina (2017.ili 2019.) na varijablu odziva OLBI, razinu proracunske transparentnosti lokalnih

jedinica.
Estimate std. Error z value Ppr(>[z])
(Intercept) 1.24399 0.02277 54.637 < 2e-16 **%
god2019 0.17068 0.03091 5.522 3.36e-08 *¥*
Signif. codes:
0 Efded? 0_001 E%d) 0_01 %) 0_05 ‘.’ 0.1 [ ] 1

Tablica 4.38: Rezultati regresije - utjecaj kovarijate godina na OLBI

Iz dobivenih koeficijenata u Tablica 4.38 moZze se izraCunati prosje¢na vrijednost razine

proracunske transparentnosti za 2017. i za 2019., respektivno: 124399 ~ 345 j
124399+0.17068 - 4 11,

Iz Tablica 4.38 moze se iscitati i vrlo niska p-vrijednost zbog ¢ega se nulta hipoteza odbacuje.
Zakljucak je da se razina proracunske transparentnosti statisticki znacajno povecala 2019. s
obzirom na 2017.
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5. ZAKLJUCAK

U ovom radu pokusalo se odrediti postoje li razlike ili slicnosti u proracunskim ishodima i
proracunskoj transparentnosti hrvatskih regija. Dodatno, ispitalo se koje ekonomske varijable
statisticki znacajno utjecu na proracunsku transparentnost lokalnih jedinica u pojedinim
hrvatskim regijama prema podacima iz 2017. i 2019. te su usporedeni rezultati za te dvije
godine. KoriStena je podjela na regije definirana podruénim uredima Porezne uprave (Sjeverna
Hrvatska, Sredisnja Hrvatska, Isto¢na Hrvatska, Jadranska Hrvatska, Dalmacija i Grad Zagreb).
Na temelju prethodnih radova slicne tematike te teorijskih razmatranja, promatrao se utjecaj
slijedecihi varijabli: proracunski ishodi, direktni dug po stanovniku te prihodi od poreza po
stanovniku. Varijabla proracunski ishodi mjerena je pomocu udjela operativnog suficita/deficita
u operativnim prihodima (u radu — STOR). Ciljni raspon te mjere je izmedu 0% i 10%.
Postavljene su hipoteze kako direktni dug po stanovniku i porezni prihodi po stanovniku
pozitivno utje€u na razinu proracunske transparentnosti, a varijabla proracunski ishodi
negativno. Za mjeru razine proracunske transparentnosti lokalnih jedinica koristio se Indeks
otvorenosti lokalnog proracuna (Open Local Budget Index — u radu OLBI) koji svake godine
objavljuje Institut za javne financije na temelju pet prora¢unskih dokumenata objavljenih na
mreznim stranicama lokalnih jedinica. Mjera razine proracunske transparentnosti poprima
vrijednosti od 0 do 5, gdje 0 oznaCava minimalnu, a 5 maksimalnu transparentnost.

Deskriptivnom i komparativnom analizom panel podataka o lokalnim jedinicama podijeljenim u
regije za razdoblje od 2014. do 2020. ustanovljeno je kako regije Sjeverna Hrvatska, Dalmacija i
Isto¢na Hrvatska biljeze prosje¢no najnizu razinu transparentnosti i najlosije proracunske
ishode, prema mjeri stor. Suprotno tome, Grad Zagreb je regija koja je svih godina jedina imala
odli¢ne proracunske ishode prema mjeri stor te je imala najviSu moguéu razinu proracunske
transparentnosti. Iz tog razloga za Grad Zagreb nije provedena regresijska analiza.

Poissonovim regresijskim modelima, gdje je nezavisna varijabla bio OLBI, ustanovila su se dva
statisticki znacajna modela koristeéi podatke iz 2017. Dobio se pozitivan statisticki znacajan
utjecaj kovarijate direktni dug po stanovniku (DEBT) na varijablu odziva razina proracunske
transparentnosti (OLBI) u regiji Dalmacija te pozitivan statisti¢ki znacajan utjecaj kovarijate
porez po stanovniku (TAX) na OLBI u regiji Isto¢na Hrvatska. To su zapravo regije Cije su lokalne
jedinice u razdoblju od 2014. do 2020., imale najnizu prosjec¢nu razinu proracunske
transparentnosti. Godine 2019. niti jedna od kovarijata (proracunski ishodi, direktni dug po
stanovniku i porez po stanovniku) nije imala statisticki zna¢ajan utjecaj na varijablu odziva,
razina proracunske transparentnosti, u niti jednoj regiji.

Ustanovljeno je kako statisticki znacajan utjecaj navedenih kovarijata na razinu proracunske

transparentnosti s godinama nestaje. Razlog tome moze biti povecanje broja lokalnih jedinica
koje objavljuju sve viSe podataka. Pomocu Poissonove regresije pokazano je da se razina
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proracunske transparentnosti statisticki znacajno povedala 2019. u usporedbi s 2017. Zakljucak
je bio kako razina proracunske transparentnosti hrvatskih lokalnih jedinica raste iz godine u
godinu te se zato smanjuju razlike medu njima, u kontekstu razine proracunske
transparentnosti, a utjecaj se gubi.

Dakle, prema podacima iz 2017., porastom direktnog duga po stanovniku raste i proracunska
transparentnost lokalnih jedinica u Dalmaciji. Visa razina direktnog duga po stanovniku potice
gradane na reforme i veée zahtjeve prema lokalnoj jedinici, pa tako i prema transparentnijem
sustavu. Kada dug postane visok te se pojave poteskoée postaje bitno objaviti financijske
izvjestaje koji pokazuju financijsku situaciju jedinice. S druge strane, u Istoénoj Hrvatskoj
porastom prihoda od poreza po stanovniku raste i proracunska transparentnost lokalnih
jedinica. Naime, gradani, kao porezni obveznici, zahtijevaju viSu razinu proracunske
transparentnosti ukoliko vlast uvodi vece poreze. To zapravo znaci kako lokalne jedinice ne
iskoriStavaju fiskalnu iluziju jer ne prikrivaju veée razine poreza od gradana. Takvi rezultati su u
skladu s postavljenim hipotezama te se podudaraju s rezultatima drugih autora.

Medutim, rezultate ovog rada treba uzeti s dozomdodatnog opreza. Naime, zavisna varijabla,
razina proracunske transparentnosti, je manjkava iz razloga $to joj je raspon jako malen, samo
od nula do pet. Zato su s vremenom i razlike medu jedinicama sve manje dok ne postaju
neznatne. Kada bi se razina proracunske transparentnosti kvalitetnije te detaljnije mjerila, za
Sto je potrebno puno viSe rada i vremena, rezultati ovakvog i sli¢nih istrazivanja bili bi
kvalitetniji.

Ubuduce bi se mogla provesti i panel analiza svih regija za razdoblje od 2014. do 2020. te bi se

mogle promatrati i druge odrednice, poput fiskalnog kapaciteta i pristupa internetu, koje bi
mozda mogle imati statisticki znacajan utjecaj na razinu prora¢unske transparentnosti.
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DODATAK

Tablica: PODACI O REGIJAMA

NAZIV REGIJE ZUPANIJE BR. BR. POV. ubIO BROJ BROJ STOPA GUSTOCA
(br.zupanija) LOK. | GRAD (km?) GRADOVA U ST. ST. PADA NASELJENOSTI
JED. REGUI (%) (2011.) (2021.) BR.ST. 2021.
(%) (BR.ST./km?)
Grad Zagreb Grad Zagreb 1 1 641 100 792 875 769 944 2.9 1201
(1)
Sjeverna Varazdinska 101 17 6379 16.8 525785 470083 10.6 73
Hrvatska Koprivnic¢ko-krizevacka
(4) Bjelovarsko-bilogorska
Medimurska
Isto¢na Viroviti¢ko-podravska 127 22 12 486 17.3 806 192 669 781 16.9 53
Hrvatska Pozesko-slavonska
(5) Brodsko-posavska

Osjecko-baranjska
Vukovarsko-srijemska

Sredisnja Zagrebacka 107 28 12 383 26.2 775 215 675293 12.9 54
Hrvatska Krapinsko-zagorska

(4) Sisacko-moslavacka

Karlovacka

Jadranska Primorsko-goranska 89 28 11754 31.5 555 585 505 190 9.1 42
Hrvatska Licko-senjska

(3) Istarska
Dalmacija Zadarska 131 32 12 951 24.4 857 743 798 238 6.9 61

(4) Sibensko-kninska

Splitsko-dalmatinska
Dubrovacko-neretvanska

RH 21 556 127 56 594 - 4313395 3888529 9.8 69
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SAZETAK

Regionalne razlike prepoznate su kao jedna od prepreka vodenju zdrave ekonomske politike.
Cilj ovog rada bio je prouciti razlike medu regijama Republike Hrvatske (RH) koje su definirane
podruénim uredima Porezne uprave (Sjeverna Hrvatska, Sredisnja Hrvatska, Isto¢na Hrvatska,
Jadranska Hrvatska, Dalmacija i Grad Zagreb) te razlike izmedu lokalnih jedinica unutar svake
regije u okviru proracunske transparentnosti i proracunskih ishoda. Ispitivala se i statisticka
znacajnost utjecaja ekonomskih varijabli na proracunsku transparentnost lokalnih jedinica u
pojedinim hrvatskim regijama. Proracunska transparentnost bila je izrazena Indeksom
otvorenosti lokalnih prora¢una (Open Local Budget Indeks - OLBI). Deskriptivhom analizom
ustanovljeno je kako regije Sjeverna Hrvatska, Dalmacija i Isto¢na Hrvatska biljeze prosje¢no
najnizu razinu transparentnosti i najlosije proracunske ishode. Suprotno tome, Grad Zagreb je
regija koja je svih godina jedina imala odli¢ne proracunske ishode te najvisu mogucu razinu
proracunske transparentnosti. Poissonovim regresijskim modelima usporedili su se rezultati
dobiveni iz podataka 2017. i 2019. Godine 2017. dobio se pozitivan statisticki znacajan utjecaj
direktnog duga po stanovniku (DEBT) na razinu proracunske transparentnosti (OLBI) u Dalmaciji
te pozitivan statisticki znacajan utjecaj poreza po stanovniku (TAX) na OLBI u Isto¢noj Hrvatskoj.
To su zapravo regije Cije su lokalne jedinice u razdoblju od 2014. do 2020., imale najnizu
prosjecnu razinu prorac¢unske transparentnosti. S druge strane, godine 2019. niti jedna od
odabranih ekonomskih varijabli nije imala statisti¢ki zna¢ajan utjecaj na razinu proracunske
transparentnosti, u niti jednoj regiji. Ustanovljeno je kako statisti¢ki znacajan utjecaj odabranih
ekonomskih varijabli na razinu prorac¢unske transparentnosti s godinama nestaje. Razlog tome
moze biti povecéanje broja lokalnih jedinica koje objavljuju sve vise podataka. Pomocu
Poissonove regresije pokazano je da se razina proracunske transparentnosti statisticki znacajno
povedala 2019. u usporedbi s 2017. Zakljuéak je kako razina prora¢unske transparentnosti
hrvatskih lokalnih jedinica raste iz godine u godinu te se zato smanjuju razlike medu njima, u
kontekstu razine proracunske transparentnosti, a utjecaj se gubi.
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SUMMARY

Regional differences are recognized as one of the obstacles to conducting a sound economic
policy. The aim of this work was to study the differences between the regions of the Republic of
Croatia defined by the regional offices of the Tax Administration (Northern Croatia, Central
Croatia, Eastern Croatia, Adriatic Croatia, Dalmatia and the City of Zagreb) and the differences
between local units within each region within the framework of the budget transparency and
budgetary outcomes. The statistical significance of the influence of economic variables on the
budget transparency of local units in Croatian regions was also examined. Budget transparency
was expressed by the Open Local Budget Index (OLBI). Through descriptive analysis, it was
established that the regions of Northern Croatia, Dalmatia and Eastern Croatia record on
average the lowest level of transparency and the worst budget outcomes. On the contrary, the
City of Zagreb is the only region that has had excellent budget results and the highest possible
level of budget transparency in all years. Poisson regression models were used to compare the
results obtained from the data of 2017 and 2019. In 2017, there was a positive statistically
significant impact of direct debt per capita (DEBT) on the level of budget transparency (OLBI) in
Dalmatia, and a positive statistically significant impact of taxes per capita (TAX) on OLBI in
Eastern Croatia. These are actually the regions in which local units had the lowest average level
of budget transparency in the period from 2014 to 2020. On the other hand, in 2019, none of
the selected economic variables had a statistically significant impact on the level of budget
transparency in any region. It was found that the statistically significant influence of selected
economic variables on the level of budget transparency disappears over the years. The reason
for this may be the increase in the number of local units that publish more and more data.
Using Poisson regression, it was shown that the level of budget transparency increased
statistically significantly in 2019 compared to 2017. The conclusion was that the level of budget
transparency of Croatian local units is increasing from year to year, and therefore the
differences between them are decreasing, in the context of the level of budget transparency,
and the influence is being lost.
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