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UvOD

Cilj Europske unije (EU) kao nadnacionalne zajednice je stvoriti preduvjete za
razvoj 1 konvergenciju svih europskih zemalja ¢lanica kao i1 kandidata za ulazak u EU.
Preko Kohezijske politike, EU nudi mnogo financijskih instrumenata za financiranje
razvojnih ciljeva, strateskih projekata 1 aktivnosti koje stavlja na raspolaganje preko tzv.
europskih fondova. Ti su fondovi usmjereni ka postizanju drustveno-ekonomske
konvergencije, otpornosti i teritorijalne kohezije te pomazu u suo€avanju s postojeéim i
nadolaze¢im izazovima. Projekti koji se financiraju iz europskih fondova su strateski vazni
za cijelu EU jer se njima polaZzu temelji odrzive buduénosti te ujedno doprinose razvojnom
putu zemalja i regija koje ih koriste. Razlog tome je Sto pokrivaju problemati¢na podrucja
poput nedostatka infrastrukture, nezaposlenosti, odrzivog rasta, poduzetnisStva, smanjenja
zagadenja i sli¢no. S obzirom na sve vece raspolozive iznose financiranja, jedna od glavnih
briga drzava clanica je kako posti¢i viSe razine apsorpcije dostupnih sredstava te
istovremeno poboljsati ucinkovitost u njithovu koristenju. lako zemlje ¢lanice 1 njihove
lokalne jedinice vide u europskom novcu odli¢nu priliku za rast i razvoj te provedbu
programa 1 projekata, to ne znaci da ¢e one uspjeti efikasno iskoristiti moguénost
sufinanciranja. Njihov uspjeh primarno ovisi o sposobnosti apsorpcije europskih fondova
koji je u mnogim zemljama, a posebno u novim drZzavama c¢lanicama, na
nezadovoljavajucoj razini.

Republika Hrvatska (RH) je dobivanjem statusa kandidata za ¢lanstvo te samim ulaskom
u EU stekla moguénost samostalnog koriStenja programa pomoc¢i. lako se iz godine u
godinu poveéava koli¢ina dobivenih sredstava na razini hrvatskih lokalnih jedinica!,
postavlja se pitanje mogu li se te pomoc¢i bolje iskoristiti te Sto utjeCe na uspjeSnost
povlacenja europskog novca. Zbog toga je cilj ovog rada utvrditi moguce odrednice koje
utjeCu na apsorpciju i1 koriStenje europskih fondova na razini lokalnih jedinica RH
uzimajuéi u obzir samo pomo¢i koje su evidentirane u lokalnim proracunima hrvatskih
zupanija, gradova 1 opc¢ina, bez onih koje su dobili korisnici tih proracuna i razvojne
agencije. Kako se politike EU (tzv. financijske perspektive ili programska razdoblja)

! Bez obzira na sluzbeno razlikovanje jedinica lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, pojam ,,lokalne
jedinice* u ovom radu podrazumijeva svih 20 Zupanija, 128 gradova i 428 op¢ina u RH.
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UvoD 2

donose za razdoblje od sedam godina, analizirat ¢e se prikupljene pomo¢i tijekom
Operativnog programa konkurentnost i kohezija 2014. — 2020.

Prepoznavanje kljuénih odrednica moze doprinijeti empirijskim istraZzivanjima o
regionalnoj apsorpcijskoj sposobnosti lokalnih jedinica te tako pomoc¢i u postizanju boljih
rezultata u povlacenju i koriStenju europskog novca za sufinanciranje projekata.

Rad zapocinje pregledom literature o provedenim istrazivanjima na temu koriStenja
europskih fondova te mogucih varijabli koje utjeCu na uspjeSnost regija i zemalja u
povlacenju novaca za provedbu EU projekata.

U drugom poglavlju su detaljno opisane varijable koje se koriste u analizi. Za mjeru
apsorpcijske sposobnosti kao zavisne varijable koristeni su podaci o prikupljenim EU
pomoc¢ima iz IzvjeStaja PR-RAS za hrvatske lokalne jedinice u razdoblju od 2014. do
2020. (vidi [12]) Ispituje se utjecaj nezavisnih varijabli poput ukupnih proracunskih
prihoda po stanovniku, stope nezaposlenosti, povrSine zupanija, transparentnosti
proracuna, strucno usavrSavanje zaposlenika kao mjera administrativne sposobnosti
lokalnih jedinica te pripadnost statistickim regijama druge razine NUTS klasifikacije.
Zatim su navedene hipoteze ¢ija je svrha utvrditi koja je od nezavisnih varijabli klju¢na za
ucinkovitu provedbu fondova.

Trece poglavlje posveceno je opisu metodologije koriStene za opis podataka 1 testiranje
hipoteza. Rije€ je o panel analizi podataka kao korisnoj ekonometrijskoj metodi za rad s
podacima koji sadrZe vremensku 1 strukturnu komponentu. Prvo je dan pregled regresijske
analize kao temeljne metode iz koje su izvedeni modeli koji opisuju panel podatke, a zatim
su navedeni statisticki testovi za odabir najprikladnijeg medu njima.

U cetvrtom je poglavlju provedena analiza prikupljenih podataka za hrvatske Zupanije,
gradove 1 opcine te na razini svih lokalnih jedinica s obzirom na Zupaniju pripadnosti. Prvo
se pomocu grafickih i numeric¢kih metoda deskriptivne statistike opisuju podaci kojima se
raspolaze, a potom je odabran najprikladniji regresijski model koji objaSnjava utjecaj
nezavisnih varijabli na zavisnu. Za ispitivanje statisticki znacajnih varijabli koriste se p-
vrijednosti te se na osnovi dobivenih zakljucaka utvrduju klju¢ne odrednice za apsorpciju
EU fondova za svaku promatranu razinu analize. Odabirom prikladnih panel modela,
ustanovljeno je da su proracunski prihodi po stanovniku klju¢na odrednica koja pozitivno
utjeCe na koriStenje EU fondova na svim razinama analize, dok je utjecaj stope
nezaposlenosti u veéini modela negativan. S druge strane, transparentnost proracuna i
administrativna sposobnost daju razlic¢ite zakljucke ovisno o promatranim jedinicama.
Posebno se za varijablu administrativnog kapaciteta pojavljuje potreba za dodatnom
analizom njezinog utjecaja i boljim mjerenjem s obzirom da se dobiveni rezultati kose s
pretpostavkama i zaklju¢cima provedenih istrazivanja.



Poglavlje 1

1. PREGLED LITERATURE

Tema alokacije i koriStenja europskog novca s vremenom je postala predmet
rasprave 1 analize mnogobrojnih istrazivanja. Polittka EU fondova primjer je sloZene
procedure donosenja odluka koja postaje sve zahtjevnija ulaskom novih drzava ¢lanica u
EU jer time rastu broj 1 potrebe korisnika. Vec¢ina sredstava EU usmjerava se preko pet
velikih fondova, tzv. Europski strukturni i investicijski fondovi (ESIF), kojima upravljaju
Europska komisija 1 drZzave ¢lanice. Putem njih se provodi javna politika EU te su oni
usmjereni na nekoliko velikih podruéja: istrazivanje i inovacije, digitalne tehnologije,
potpora niskougljicnom gospodarstvu, odrzivo upravljanje prirodnim resursima, javna
politika, mala poduzeca, pomorstvo i ribarstvo, zaposljavanje i obrazovanje. (vidi [18])
Najveci dio pomo¢i dodjeljuje se u suradnji s nacionalnim i regionalnim vlastima pa je
Cesto rije¢ o sufinanciranju projekata, dok se ostatak sredstava izravno dodjeljuje
korisnicima. Rezultati iz razli€itih razdoblja ukazuju na razlike u uspjesnosti u provedbi
fondova izmedu zemalja ¢lanica 1 njihovih lokalnih jedinica. Bez obzira $to postoji mnogo
radova koji istraZzuju navedenu temu, ona i dalje ostaje predmet proucavanja i rasprava
zbog njezine relativne novosti, teSko¢e u procjeni utjecaja fondova te pronalaska
odgovarajuc¢ih indikatora za mjerenje apsorpcijskog kapaciteta regija i zemalja. Vec¢ina
provedenih istraZivanja analizira razlike u koriStenju europskih sredstava na razini drzava
Clanica (vidi [5]) te na razini NUTS raspodjele europskih regija kao kriterij podjele
Europskog ureda za statistiku (Eurostat). (vidi [1] 1 [6]) Manji dio radova analizu spusta
na razinu lokalnih jedinica pojedinih zemalja. (vidi [4], [7] 1 [8]) Glavna pitanja koja se
obi¢no naglaSavaju u raspravama odnose se na moguce odrednice koje utjecu na uspjesSnost
provedbe fondova s ciljem njihove kontrole i poboljSanja u vidu postizanja boljih rezultata.
Takve su spoznaje bitne 1 samoj EU radi ostvarenja ciljeva konvergencije i gospodarstva
te donoSenja odluka o buduc¢im politikama.

Utvrdeno je da se potencijalni korisnici novaca iz europskih fondova susrecu s
mnogobrojnim financijskim ogranic¢enjima kada se projekti sufinanciraju iz nacionalnih,
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POGLAVLJE 1: PREGLED LITERATURE 4

regionalnih ili lokalnih proracuna koji ¢esto nemaju novac rezerviran za te namjene.
Istrazivanja provedena na razini europskih zemalja u kojima se financijski kapacitet mjeri
BDP-om po stanovniku pokazala su da on nije znacajan za povlacenje EU sredstava (vidi
[5]), dok se smatra kljucnom odrednicom kada se proucavaju NUTS regije. (vidi [1])
Medutim, kada se promatraju lokalne jedinice jedne drzave ne postoji dovoljno dokaza o
povezanosti izmedu veli¢ine njihovih proracuna i uspjesnosti u koristenju fondova.

U proucavanju stope nezaposlenosti kao moguce odrednice dobiveni su razliciti zakljucci.
Prema [6], regije s viSom stopom nezaposlenosti postizu bolje rezultate u koriStenju
fondova, dok se u [1] stopa nezaposlenosti ne smatra kljuénom odrednicom ili ¢ak
negativno utjec¢e na koli¢inu dobivenih pomoc¢i.

Institucije koje upravljaju regionalnim razvojem 1 projektima takoder igraju vaznu ulogu
u apsorpciji sredstava. Dokazano je kako su puno uspjesnije regije s niZzom stopom
korupcije, boljim javnim upravljanjem i ve¢im stupnjem decentralizacije. (vidi [5] 1 [6]) |
sama Europska komisija putem glavne uprave Regionalne i urbane politike istice
povezanost izmedu ucinkovitosti lokalnih uprava i sposobnosti koristenja europskog novca
te je zato poboljsanje institucionalnih okvira ujedno jedan od njezinih ciljeva. (vidi [14])

Nadalje, niz europskih zemalja jo§ uvijek ima ogranienu razinu administrativnog
kapaciteta Sto bi moglo sprijeciti njthovu sposobnost da efikasno iskoriste financijsku
potporu EU. Zbog tih razloga, brojni su se autori slozili da je administrativna sposobnost
drzava i njihovih lokalnih jedinica odrednica ¢ija se vaZznost ne moZe zanemariti kod
promatranja u¢inkovitosti u koristenju fondova. (vidi [5], [6], [7] 1 [8]) Naime, pisanje i
provedba programa mora biti u skladu s jasno propisanim nacelima javnih politika EU,
stoga su potrebni kvalitetni alati 1 visokokvalificirana 1 motivirana radna snaga,
specijalizirana u pisanju tih programa, administriranju i upravljanju projektima.

U provodenju analize, radovi poput [6] dodatno razmatraju i utjecaj varijabli poput veli¢ine
regija, postojece infrastrukture te stupanj obrazovanja radne snage, a napominju takoder
da je moguce uzeti u obzir i razli¢ite makroekonomske pokazatelje na razini cijele drzave.
Nadalje, utvrdeno je da uspjeSnost koristenja fondova ne ovisi o vodecoj stranki, ali da je
iznos strukturnih sredstava koje regija dobiva ve¢i ¢im je manja razlika izmedu dviju
najvecih stranaka. (vidi [1])

U trenutku pisanja ovog rada ne postoji dovoljno istraZivanja koja se bave analizom
koriStenja europskih fondova u RH te uspjesnosti njezinih lokalnih jedinica kroz duze
vremensko razdoblje. Prema [8], tijekom 2015. i 2016., uspjesnost hrvatskih Zupanija,
gradova 1 op¢ina bila je relativno niska. Naime, gotovo polovica gradova i preko tri
cetvrtine opc¢ina nisu uopce koristili europska sredstva, dok su pojedine lokalne jedinice
ostvarile izuzetne prihode u obliku europskih pomoc¢i. Iako ne postoji detaljna analiza
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razloga zbog kojih su neke lokalne jedinice uspjesnije od drugih, naglaSavaju se problemi
poput sporosti administracije 1 kasnjenja na nacionalnoj razini te nedostatak
specijaliziranih obuka za usavrSavanje zaposlenih.



Poglavlje 2

2. VARIJABLE I HIPOTEZE

Na temelju dosad provedenih empirijskih istrazivanja, utvrdeno je nekoliko
odrednica koje bi mogle utjecati na uspjeSnost provodenja fondova i koristenje europskog
novca. U ovom su poglavlju detaljno objasnjene varijable koje se kasnije koriste u
razli¢itim razinama analize kao zavisne i nezavisne varijable te nacin njihova mjerenja.
Zatim su navedene hipoteze koje ¢e biti testirane.

2.1 Zavisna varijabla: Apsorpcijska sposobnost

Prema [6], apsorpcija EU sredstava moze se definirati kao stupanj do kojeg je odredena
lokalna jedinica sposobna stvarno i ucinkovito dobiti te iskoristiti financijska sredstva
dodijeljena iz Europskih strukturnih 1 investicijskih fondova. Europske pomo¢i mogu biti
indirektne ukoliko ih lokalne jedinice primaju uz posredniStvo ministarstava ili direktne
ako 1h dobivaju od EU ili ostalih zemalja ¢lanica. Ovisno o namyjeri koriStenja dijele se na
tekuce pomoci koje sluZe za financiranje redovnih aktivnosti poslovanja i kapitalne pomoc¢i
koje se koriste za financiranje dugotrajne nefinancijske imovine. (vidi [8]) Bez obzira na
njihovu prirodu, sve su one evidentirane u proracunima lokalnih jedinica.

Kako u trenutku pisanja ovog rada ne postoji javno dostupna baza koja sadrzi podatke o
prikupljenim pomoc¢ima za sve moguce korisnike pojedine lokalne jedinice, analiza se
temelji na podacima koji su javno dostupni u bazi Ministarstva financija o prora¢unima
lokalnih jedinica RH. Proracuni se nalaze u IzvjeStajima o prihodima i rashodima,
primitcima i izdacima (/zvjestaj PR-RAS) koje lokalne jedinice Salju Fini i1 objavljuju na
njihovim internetskim stranicama. Tocnije, koriSteni su podaci iz stavki 6323 (Tekuce
pomoci od institucija i tijela EU), 6324 (Kapitalne pomoci od institucija i tijela EU) i 638

6
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(Pomoci temeljem prijenosa EU sredstava) iz 1zvjestaja PR-RAS za 20 zupanija, 128
gradova te 428 op¢ina RH za razdoblje od 2014. do 2020. (vidi [12]) Vazno je ponovno
napomenuti da se ti podaci ne odnose na primljena sredstva od strane korisnika prora¢una
poput obrazovnih i1 zdravstvenih institucija, organizacija civilnog drustva, trgovackih
drustva, ustanova, fizickih osoba i razvojnih agencija, koja nisu evidentirana u proracunu.

Radi ispravnije analize, kao zavisnu varijablu upotrijebit ¢e se ukupno dobivena sredstva
(zbroj stavki 6323, 6324, 638 iz lokalnih proracuna) po stanovniku, sluze¢i se podacima o
procijenjenom broju stanovnika pojedine lokalne jedinice u razdoblju od 2014. do
2020. koje objavljuje Drzavni zavod za statistiku (DZS). (vidi [22]) To ¢e omoguciti bolju
usporedbu izmedu promatranih jedinica buduéi da se one razlikuju po broju stanovnika.
Nadalje, kako je moguce da drugacije odrednice utjecu na koristenje europskih fondova za
razlicite vrste lokalnih jedinica, analiza ¢e biti podijeljena na nekoliko razina. Tocnije,
zasebno ¢e se promatrati Zzupanije, gradovi i op¢ine pojedine Zupanije, zatim sve lokalne
jedinice zajedno po pojedinoj Zupaniji. Iznimka je Grad Zagreb koji je istovremeno i grad
1 Zupanija, stoga ¢e se on promatrati samo na razini gradova te na ukupnoj razini.

Obzirom na spomenute razine analize, razvit ¢e se Cetiri modela koji ¢e apsorpcijsku
sposobnost mjeriti ukupno dobivenim sredstvima po stanovniku na razini:

A. Zupanija,

B. gradova te grupiranjem gradova po Zupanijama pripadnosti,
C. op¢ina te grupiranjem op¢ina po Zupanijama pripadnosti,
D. zupanije, gradova i opCina pojedine Zupanije.

U skladu s time, modeli ¢e biti oznac¢eni slovima A — D.

2.2 Nezavisne varijable

U svakom modelu A - D ¢e se kao nezavisne varijable koristiti financijska sposobnost
lokalne jedinice mjerena proracunskim prihodima po stanovniku, stopa nezaposlenosti,
kvaliteta politickog upravljanja mjerena razinom proracunske transparentnosti te stru¢no
usavr$avanje po zaposleniku u tijelima® kao mjera administrativne sposobnosti lokalnih
jedinica. U provodenju analize na razini zupanija (model A) ¢e se dodatno koristiti 1
povrsina zupanija buduci da je razlika u toj varijabli puno izraZenija nego u sluc¢aju gradova
1 op¢ina, dok ¢e se u modelu D ukljuciti 1 pripadnost statistickim regijama druge razine

2 Zaposlenik u tijelima lokalne jedinice je sluzbenik koji obavlja poslove u upravnim odjelima i sluzbama
lokalne jedinice ili obavlja opée, administrativne, financijsko-planske, racunovodstvene, informaticke i
druge stru¢ne poslove.
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NUTS raspodjele. U nastavku su detaljno opisane varijable financijske sposobnosti,
proracunske transparentnosti, administrativnog kapaciteta 1 pripadnosti statistiCkim
regijama NUTS raspodjele te nacin njihova mjerenja. Dio koriStenih podataka dobiven je
od Instituta za javne financije (IJF) koji ih koristi za potrebe raznih istrazivanja, dok je
ostatak preuzet iz IzvjeStaja PR-RAS koje objavljuje Ministarstvo financija RH te sa
sluzbenih stranica DZS-a. (vidi [12] 1 [22])

2.2.1 Financijska sposobnost lokalne jedinice

Clanak 68 Zakona o lokalnoj i podrucnoj (regionalnoj) samoupravi (vidi [19]) navodi
prihode iz kojih se financiraju jedinice lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, a to
su:
1. op¢inski, gradski, odnosno zupanijski porezi, prirez, naknade, doprinosi i pristojbe,
2. prihodi od stvari u njezinom vlasniStvu i imovinskih prava,
3. prihodi od trgovackih drustava i drugih pravnih osoba u njezinom vlasniStvu,
odnosno u kojima ima udio ili dionice,
4. prihodi od naknada za koncesije,
5. novc¢ane kazne 1 oduzeta imovinska korist za prekrSaje koje sama propise u skladu
sa zakonom,
6. udio u zajedni¢kom porezu,
7. sredstva pomoc¢i Republike Hrvatske predvidena u drzavnom proracunu,
8. drugi prihodi odredeni zakonom.

U ovom radu ¢e se za mjerenje financijske sposobnosti lokalnih jedinica koristiti zbroj svih
gore navedenih stavki koje se nalaze u IzvjeStaju PR-RAS. Dodatno, ti ¢e se podaci

promatrati po stanovniku, sluze¢i se procijenjenim brojem stanovnika kojeg objavljuje
DZS.

2.2.2 Proracunska transparentnost lokalne jedinice

Transparentnost lokalnog proracuna definiramo kao mogu¢nost da gradani dobiju potpune,
tocne, pravovremene i razumljive informacije o lokalnom proracunu $to poboljSava
njihovo povjerenje u lokalne vlasti, a istovremeno potice lokalne vlasti na odgovoran rad
za opc¢e dobro i smanjenje moguénosti korupcije. (vidi [2]) Takoder, transparentnost je
neophodna za drustveni i ekonomski razvoj koji je povezan s provedbom EU fondova.
Zbog tih je razloga ta varijabla jedna od mogucih pokazatelja kvalitete politickog
upravljanja.
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IJF je 2013. zapoc€eo s mjerenjem transparentnosti proracuna hrvatskih lokalnih jedinica
na nacin da je na godiSnjoj razini pratio je li svaka od njih objavila pet klju¢nih
proracunskih dokumenata koji uklju¢uju Godisnji izvjestaj o izvrSenju proracuna,
Polugodisnji izvjestaj o izvrSenju proracuna, Izglasani prorvacun, Prijedlog proracuna te
Proracunski vodic za gradane. Indeks proracunske transparentnosti OLBI (engl. Open
Local Budget Index — Indeks otvorenosti lokalnog prora¢una) predstavlja broj objavljenih
dokumenata te sluzi kao mjera za proracunsku transparentnost. U skladu s time poprima
vrijednosti od 0 do 5. Naravno, sama objava dokumenata ne podrazumijeva apsolutnu
transparentnost, no nuzan je korak za ukljucivanje gradana u proces stvaranja proracuna i
kvalitetnije javno upravljanje.

Prema [2], proracunska transparentnost hrvatskih Zupanija, gradova i op¢ina se iz godine
u godinu popravlja, no i dalje postoje velike razlike medu nekim lokalnim jedinicama.
Zbog povecanja razine proracunske transparentnosti, od 2020. je uveden novi indeks
OLBI+ koji osim objave dokumenata analizira i njihovu kvalitetu mjere¢i najznacajnije
kvalitativne pokazatelje. Zbog nedostatka podataka o OLBI+ indeksu od 2014. do 2019.,
u ovom ¢e se radu kao mjera proracunske transparentnosti koristiti OLBI indeks za
hrvatske lokalne jedinice u razdoblju od 2014. do 2020. Te podatke godisnje javno
objavljuje IJF te su oni dostupni u njihovoj bazi podataka.

2.2.3 Administrativna sposobnost lokalne jedinice

U kontekstu koriStenja europskih fondova, administrativna sposobnost ili administrativni
kapacitet odnosi se na sposobnost lokalnih jedinica da u¢inkovito upravljaju i koriste EU
sredstva tijekom svih faza projekata koji se njima financiraju. Te faze ukljucuju
pravovremenu pripremu programa u skladu s propisanim pravilima, donosSenje odluka o
projektima koji ¢e se sufinancirati, koordinaciju razli¢itih sudionika i partnera, nadzor i
vodenje projektnih aktivnosti na nacin da se maksimalno izbjegava nastanak nepravilnosti
te izvjeS¢ivanje. Prema kriterijima EU za procjenu administrativnog kapaciteta (vidi [16]),
utjecajni ¢imbenici ukljucuju:

e strukture za uspostavu programa koje jasno definiraju podjelu odgovornosti i
zadaca medu upravljackim 1 posrednickim tijelima radi uspjeSnog suradivanja i
provodenja projektnih aktivnosti,

e visokokvalificirano stru¢no osoblje zaduZeno za upravljanje fondovima, pisanje 1
pracenje svih faza projekata,

e dostupnost sustava i alata (prirucnici, instrumenti, radionice, tecajevi, metode itd.)
koji pridonose boljem radu sustava kao cjelinu.
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Nakon programskog razdoblja 2014. — 2020., EU je pokrenula projekt za izgradnju
metodologije za samoprocjenu administrativnih kapaciteta lokalnih jedinica koja ukljucuje
analizu postojeéeg stanja te niz postupaka za njegovo poboljsanje i postizanje djelotvornije
provedbe fondova. (vidi [17]) Dodatno, Svjetska banka godiSnje objavljuje pokazatelj za
administrativnu sposobnost drzava u obliku ocjene od 0 do 5, no takvo mjerenje ne postoji
na razini lokalnih jedinica pojedine drzave.

U nastavku rada, kao pokazatelj administrativne sposobnosti lokalnih jedinica koristit ¢e
se stru¢no usavrsavanje po zaposleniku izrazeno u kunama. Zaposlenikom se smatra osoba
koja je zaposlena u tijelima lokalne uprave ili samouprave kojoj se placa isplacuje iz
lokalnog proracuna. Taj je pokazatelj dobiven dijeljenjem potroSenog iznosa na struc¢no
usavrSavanje zaposlenika (stavka 3213 iz IzvjeStaja PR-RAS) s brojem zaposlenika na
osnovi sati rada odredene lokalne jedinice (podatak dobiven od IJF-a).

2.2.4 Nacionalna klasifikacija statistickih regija — HR NUTS

DZS odreduje Nacionalnu klasifikaciju statistickih regija (HR_NUTS) kao statisticki
standard koji se koristi za prikupljanje, upisivanje, obradu i1 analizu podataka regionalne
statistike prema razinama prostorne podjele RH. (vidi [22]) Rije¢ je o hijerarhijskoj
klasifikaciji kojom se definiraju statisticke regije 1., 2. i 3. razine prema kojima se dijeli
prostor RH za svrhe regionalne statistike. Broj stanovnika je kriterij po kojemu se vrsi
podjela prostornih jedinica po pojedinim razinama NUTS klasifikacije. Statisti¢ka regija
1. razine (HR NUTS 1) je ¢itava RH kao administrativna jedinica, statisticke regije 2. razine
(HR NUTS 2) sastoje se od 4 neadministrativnih jedinica nastale grupiranjem Zupanija kao
administrativnih jedinica niZe razine, a statisticke regije 3. razine (HR NUTS 3) sastoje se
od 21 administrativnih jedinica (20 Zupanija 1 Grad Zagreb). Tablica 1 prikazuje strukturu
podjele RH po tri razine NUTS klasifikacije.

Za potrebe analize koristiti ¢e se kriterij podjele HR NUTS 2 kako bi se dodatno utvrdilo
utjece li polozaj Zupanije na uspjesSnost provedbe fondova u modelu D. Potrebno je
napomenuti kako je varijabla koja oznacava pripadnost statistickoj regiji druge razine
zapravo kategorijalna varijabla koja poprima vrijednosti 1 — 4. Kategorijalne varijable
sluze za grupiranje podataka §to je korisno u kvalitativnoj analizi za razliku od numerickih
varijabli koje pruzaju kvantitativne podatke, odnosno koli¢ine i vrijednosti predstavljene
brojevima.
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HR NUTS 1 HR NUTS 2 HR NUTS 3
Hrvatska

Panonska Hrvatska

Bjelovarsko-bilogorska
1 Viroviti¢ko-podravska
Pozesko-slavonska
Brodsko-posavska
Osjecko-baranjska
Vukovarsko-srijemska
Karlovacka
Sisacko-moslavacka

Jadranska Hrvatska

Primorsko-goranska

2 Licko-senjska

Zadarska
Sibensko-kninska
Splitsko-dalmatinska
Istarska
Dubrovacko-neretvanska

Grad Zagreb
3 | Grad Zagreb
Sjeverna Hrvatska
Medimurska
4 Varazdinska

Koprivnicko-krizevacka
Krapinsko-zagorska
Zagrebacka

Tablica 1: Struktura HR NUTS

Tablica 2 sadrzi pregled svih varijabli koje ¢e se koristiti u nastavku za potrebe razlicitih
analiza. Definirani su skra¢eni nazivi, puni nazivi te svi izvori za pojedinu varijablu.
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Varijabla Puni naziv Izvor podataka

ABS Apsorpcijska sposobnost — EU pomo¢i | Ministarstvo financija (Izvjestaj
po stanovniku PR-RAS), DZS

INCOME | Financijska sposobnost — proracunski Ministarstvo financija (Izvjestaj
prihodi po stanovniku PR-RAS), DZS

UNEMP | Stopa nezaposlenosti JF

OLBI Indeks proracunske transparentnosti JF

ADMIN | Administrativna sposobnost mjerena Ministarstvo financija (Izvjestaj
stru¢nim usavr$avanjem po zaposleniku | PR-RAS), IJF
u tijelima

AREA PovrSina Zupanije DZS

NUTS Pripadnost statistickoj regiji 2. razine | DZS
NUTS Kklasifikacije

Tablica 2: Pregled varijabli

2.3 Hipoteze

U ovom odjeljku navode se hipoteze temeljene na prethodnim razmatranjima i opisanim
varijablama. Svaka od njih ¢e u nastavku biti posebno ispitana s obzirom na navedene
razine analize. Cilj je utvrditi moguce odrednice koje utjecu na koristenje EU fondova u
lokalnim jedinicama RH te postoji li razlika medu njima na razini Zupanija, gradova i
op¢ina.

HIPOTEZA 1:
Na apsorpciju EU fondova pozitivno utjece financijska sposobnost lokalne jedinice.

Financijska sposobnost lokalne jedinice od presudne je vaznosti za sve socijalne i
ekonomske aktivnosti budu¢i da se one najcesc¢e sufinanciraju iz lokalnog proracuna, pa
se mora uzeti u obzir kao moguca odrednica koriStenja EU sredstava. Radovi poput [5]
odbacuju navedenu hipotezu na primjeru europskih drzava, dok se ona ne odbacuje u [4]
kada se analiza odnosi samo na rumunjske lokalne jedinice. Pretpostavlja se da Sto su
prihodi lokalne jedinice veci, ¢ime se povecava lokalni proracun, ona je sposobnija za
sufinanciranje raznih projekata. Zbog toga ¢e se kao mjera financijske sposobnosti lokalne
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jedinice koristiti ukupni proracunski prihodi po stanovniku te ¢e se pokusati utvrditi smjer
njihova utjecaja na apsorpcijsku sposobnost EU fondova.

HIPOTEZA 2:
Stopa nezaposlenosti pozitivno utjec¢e na apsorpciju EU fondova.

Premda jedan od ESIF fondova, tzv. Europski socijalni fond, ima klju¢nu ulogu u pruzanju
potpore zapoSljavanju i1 osposobljavanju radne snage (vidi [15]), razli¢ita provedena
istrazivanja se nisu slozila vezano za ovu hipotezu. (vidi [1] i [6]) Pokusat ¢e se odgovoriti
na pitanje kako stopa nezaposlenosti utjeCe na koriStenje europskih fondova na razini
hrvatskih lokalnih jedinica.

HIPOTEZA 3:
Apsorpcija europskih fondova ne ovisi o povrsini lokalne jedinice.

Ideja za navedenu hipotezu proizlazi iz ¢lanka [6] gdje se povrSina regija ukljucuje kao
nezavisna varijabla u analizi koriStenja EU fondova. Ova ¢e hipoteza biti testirana samo
na razini zupanija. Ideja je utvrditi utjece li povrSina Zupanija na dobivene pomoci.

HIPOTEZA 4:
Apsorpcija se pobolj$ava zajedno s transparentnosti proracuna.

Dok je upravljacka stabilnost nuzna za ocuvanje kontinuiteta 1 koherentnosti u provedbi
programa, borba protiv korupcije esencijalna je za jamstvo provedbe kohezijske politike.
Na temelju rezultata o transparentnosti gradani se mogu angazirati 1, izmedu ostalog,
pokusati utjecati na efikasnost prikupljanja i troSenja proracunskih sredstava, odgovornost
vlasti lokalnih jedinica kao 1 na smanjenje mogucih koruptivnih radnji. (vidi [3]) U
radovima poput [1], [4] 1 [5] pokazano je kako su uspjesnije one lokalne jedinice i drzave
s boljim javnim 1 politickim upravljanjem. Transparentnost prora¢una izmjerena OLBI
indeksom samo je jedan od nacina mjerenja kvalitete upravljanja, stoga je cilj pokusati
utvrditi njegov smjer utjecaja na povlacenje EU fondova.

HIPOTEZA 5:
PoboljSanje administrativne sposobnosti dovodi do vece apsorpcije EU fondova.

Pregledom provedenih istrazivanja zaklju€uje se da su zemlje u kojima je administrativni
kapacitet razvijeniji puno uspjesnije u koristenju europskih fondova te da je u vecini
zemalja taj kapacitet na nezadovoljavajucoj razini. (vidi [4], [5], [6] i [8]) PoboljSanja u
cjelokupnom procesu pisanja i provodenja EU projekata pocevsi od kvalificiranije radne
snage, adekvatnih instrumenata i bolje ukupne organizacije trebala bi pozitivno utjecati na
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apsorpciju EU fondova, stoga se navedena hipoteza, kao i u vecini radova, ne bi trebala
odbaciti.

HIPOTEZA 6:

Apsorpcija EU fondova ne ovisi o pripadnosti statistickoj regiji druge razine NUTS
klasifikacije.

Buduc¢i da je NUTS raspodjela kriterij koji se koristi u mnogim statistikama na razini EU,
navedenom se hipotezom zeli utvrditi je li pripadnost statistickoj regiji druge razine
znacajan faktor u koriStenju EU fondova. Ta ¢e se hipoteza ispitati samo u modelu D.



Poglavlje 3

3. METODOLOGIJA

U trenutku pisanja ovog rada nije jos$ razvijen jedinstveni model za analizu mogucih
odrednica koriStenja europskih fondova. Dosad provedena istrazivanja koriste razliCite
metode analize koje se temelje na teorijskom, makroekonomskom ili ekonometrijskom
pristupu. Svaki od navedenih nacina ima svoje prednosti i nedostatke, no ipak mnogo
autora napominje kako bi ekonometrijska procjena trebala dati najto¢nije rezultate ukoliko
su podaci dostupni. (vidi [5]) S obzirom na glavno pitanje istrazivanja, prirodu podataka i
promatrano vremensko razdoblje, u ovom ¢e se radu koristiti ekonometrijska metoda
analize panel podataka koja je nastala kao proSirenje regresijske analize. Cilj regresijske
analize je ispitati odnos izmedu jedne zavisne te jedne ili viSe nezavisnih varijabli §to
omogucava donosenje zaklju¢aka o buduénosti na temelju postojecih podataka. S obzirom
da se metode analize panel podataka temelje na linearnoj regresiji, u nastavku je dan opis
te metode kao jedne od najkoriStenijih metodologija statisticke 1 ekonometrijske analize.
Zatim su navedeni modeli koji se koriste za rad s panel podacima te statisticki testovi za
utvrdivanje najboljeg medu njima.

Ovo se poglavlje temelji na [9], [10], [11], [20] 1 [21].

3.1 Linearna regresija

Definicija 3.1 Neka su X;, X,, ... , Xg kontrolirane (neslucajne) varijable 1 Y slu¢ajna
varijabla mjerena u ovisnosti o X = (X4, X,, ... , X ). Linearni model koji opisuje ovisnost
Y o X zadan je sa:

Y=a+ﬁ1X1+ﬁ2X2+---+ﬁKXK+u, (31)

gdje je u slucajna greska, a a, By, ..., fx nepoznati parametri modela. Varijabla Y se naziva
zavisna ili kriterijska varijabla (engl. response), dok su varijable X1, X, ... , Xx nezavisne
varijable, kovarijate ili regresori (engl. predictors).

15
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Pretpostavimo da postoji N opazanja za nezavisne varijable: x; = (xq1;, X34, -, Xgi)s | =
1, ..., N te N realizacija zavisne varijable: y,, y, ..., V. Podatke modeliramo kao niz parova
(xi')’i)' i = 1, ey N.

JednadZzba (3.1) se tada moze zapisati u obliku:
Vi =+ P1xq; + Poxpi + o+ Prxgi +u;, i=1,...,N, (3.2)
odnosno matri¢no kao:
y=Xp+u, (3.3)
gdje su

-y = (Y1, Y2 -, Yn)T vektor vrijednosti zavisne varijable,
- u = (Uy, Uy, ..., uy) T vektor slucajnih gresaka,
- B = (a, By, Pz -, Bx)T vektor nepoznatih parametara,

1 x11 xKl

1 X1z = Xk2 . . . — N
- X=|. - . | matrica s vrijednostima nezavisnih varijabli.

1 Xy ... Xgn

Za procjenu nepoznatih parametara modela se najc¢esce koristi metoda najmanjih kvadrata
(engl. Ordinary Least Square — OLS).

Kako bi ta metoda bila $to to€nija, moraju biti zadovoljene sljedece pretpostavke poznate
1 kao Gauss-Markovljevi uvjeti:

e ocekivana greSka je nula:
E(w;)) =0, i=1,..,N,
e rasprSenost greSaka je konstantna:
Var(u;)) =6?>0, i=1,..,N,
e greSke su nekorelirane:
Cov(ui,uj) = ]E(ul-uj) =0, Vi#j, i,j=1,..,N,
e greSke i regresori su nekorelirani:
Cov(xy;, u;) = E(xpu;) =0, i=1..,Nk=1,.. K.

Metoda najmanjih kvadrata temelji se na minimizaciji sume kvadrata reziduala koji se
definiraju kao razlika izmedu teorijske vrijednosti zavisne varijable y i vrijednosti zavisne
varijable dobivene regresijskim modelom y,tj.e; =y; —9;, i = 1,...,N.
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Definiramo funkciju:

L(a, By, -, Br) = XNeq (i = 9)* = i — @ = Brxy — - — Brxx)®. (3.4
Cilj OLS metode je odrediti parametre &, 81, B, ..., Bx koji ju minimiziraju.

Parcijalnim deriviranjem po nepoznatim parametrima te izjednacavanjem s nulom, dobije
se da se minimum postize u tocki

B = (X"X)"'X"y, (3.5)

pri ¢emu se pretpostavlja da je matrica X' X invertibilna. Iz toga slijedi da je dobiveni

procjenitelj B jedinstven te se on naziva procjeniteljem metodom najmanjih kvadrata ili
OLS procjeniteljem. Takoder, procijenjene vrijednosti dobivene su kao:

9 =XB = X(X"X)"'X"y. (3.6)

Teorem 3.1 (Gauss-Markov) Ukoliko su zadovoljeni Gauss-Markoviljevi uvjeti,

procjenitelj B dobiven metodom najmanjih kvadrata je najbolji linearni nepristrani
procjenitelj (BLUE, engl. Best Linear Unbiased Estimator) modela (3.1).

Nepristranost znaci da je [E[[?j] = Bj,j = 1,...,K, 1. da je procjena parametra u prosjeku
jednaka stvarnoj vrijednosti, dok najbolji procjenitelj znaci da dobiveni procjenitelj ima
najmanju varijancu u skupu svih mogucih procjenitelja.

Dodatno, ukoliko se pretpostavlja da je vektor sluc¢ajnih greSaka normalno distribuiran, t;.
u; ~N(0,0%), slijedi i normalna  distribuiranost ~OLS  procjenitelja,
Br ~ N(Br,0*(XTX)™1, ), pri &emu je (k,k) element na glavnoj dijagonali matrice
(XTX)"Lk =1,..K.

3.2 Panel podaci

Podaci su temelj svake statisticke 1 ekonometrijske analize. Ovisno o njithovoj prirodi
razlikujemo nekoliko osnovnih vrsta podataka kao §to su podaci tipa vremenskog niza,
podaci tipa vremenskog presjeka te panel podaci.

Vremenski niz (engl. time series) je niz opservacija vremenski indeksiran koji opisuje
ponasanje jedne ili viSe varijabli u viSe vremenskih trenutaka. Takvi se podaci mogu
prikupljati dnevno (npr. zaklju€na cijena dionice), mjesecno (npr. stopa nezaposlenosti),
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godiSnje (npr. stopa inflacije), kvartalno (npr. BDP), desetogodiSnje (npr. popis
stanovnis$tva) 1 slicno.

Podaci tipa vremenskog presjeka (engl. cross-sectional) predstavljaju niz opservacija za
istu jedinku prikupljenih u jednoj vremenskoj jedinici.

Kombiniraju¢i vremenske nizove s podacima tipa vremenskog presjeka dobije se posebna
vrsta zdruzenih podataka koji opisuju ponaSanje iste vremenski presjecne jedinice (iste
obitelji, iste drzave, iste lokalne jedinice i sli¢no) kroz razlicite vremenske trenutke. Podaci
koji imaju i strukturnu i vremensku dimenziju nazivaju se panel ili longitudinalni podaci
(engl. panel data). Budu¢i da uzimaju u obzir heterogenost populacije, najceSce su
koriSteni u ekonomskim istrazivanjima.

Prema Hsiao (vidi [11]) neke od prednosti koristenja panel podataka ukljucuju:

e mogucnost koriStenja velikog broja informacija po promatranoj jedinici u vise
vremenskih trenutaka uz manje restriktivne pretpostavke Sto rezultira u povecanju
stupnjeva slobode i boljim procjenama u modeliranju,
se ne bi mogle ispitati koristenjem podataka tipa vremenskog niza ili vremenskog
presjeka za koje vrijedi pretpostavka o homogenosti,

e smanjenje problema multikolinearnosti: dogodi li se da su dvije varijable iste
promatrane jedinice jako korelirane, ali takva korelacija nije izrazena kod drugih
jedinica promatranja, ta korelacija gubi znacajnost,

e kontrolu utjecaja nedostupnih ili izostavljenih varijabli kako bi se dobio valjan
zaklju¢ak o procijenjenim parametrima modela. Naime, kada su podaci o
individualnoj povijesti ograniceni, panel analiza omogucava nadopunjavanje
opazanja doti¢nog pojedinca podacima o drugom pojedincu.

S druge strane, kako bi rad s panel podacima dao smislene i konzistentne zakljucke, nuzna
je homogenost podataka. Drugim rije¢ima, podaci moraju imati zajednicka svojstva kako
bi se mogao utvrditi model koji ith najbolje opisuje kao i varijable koje su statisticki
znacajne.

Tablica 3 sadrZi primjer panel podataka. Prikazani su podaci o dobivenim EU sredstvima
po stanovniku, proracunskim prihodima po stanovniku, indeksu transparentnosti te
administrativnoj sposobnosti za tri najve¢e hrvatske Zupanije u razdoblju od 2018. do
2020. U tom slucaju imamo nekoliko pokazatelja za svaku vremenski presje¢nu jedinicu
(zupaniju) u viSe vremenskih tocaka (od 2018. do 2020.). Redci tablice predstavljaju
podatke tipa vremenskog presjeka, dok se u stupcima nalaze primjeri vremenskih nizova.
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EU sredstva @ Proracunski

« . . . . Indeks Administrativna
Zupanija Godina po prihodi po .
) ) transparentnosti sposobnost
stanovniku | stanovniku
Licko-senjska 2018 1494 2942 5 616
Licko-senjska 2019 1089 2615 4 664
Licko-senjska 2020 147 1851 5 398
Splitsko-
] 2018 16 1025 5 368
dalmatinska
Splitsko-
] 2019 10 1073 5 358
dalmatinska
Splitsko-
] 2020 29 1125 5 95
dalmatinska
Sisacko-
. 2018 23 1327 5 1485
moslavacka
Sisacko-
. 2019 138 1665 5 1475
moslavacka
Sisacko-
. 2020 45 2315 5 1050
moslavacka

Tablica 3: Primjer panel podataka

3.3 Vrste panel modela

Osnovna pretpostavka modela koja su obradena u nastavku je da ne postoji autokorelacija,
tj. da sadasnja vrijednost jedne varijable ne ovisi o njenoj prethodnoj vrijednosti. Rijec je
o tzv. statickim modelima.

Op¢i linearni model panel podataka je oblika:
Yie = @it +HPriXietBzitXz it -+ BrieXkietuy, 1=1,..,N, t=1,..,T, (3.7)
gdje su

- N broj promatranih jedinica, T broj jedinica vremena,
- y;: vrijednost zavisne varijable za i-tu jedinicu promatranu u trenutku ¢,
- Xyt vrijednost k-te nezavisne varijable za i-tu jedinicu promatranu u trenutku ¢,
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- a; vrijednost slobodnog ¢lana za i-tu jedinicu promatranu u trenutku ¢,

- Pric nepoznati koeficijent regresije k-te nezavisne varijable za i-tu jedinicu
promatranu u trenutku ¢,

- uy sludajna greska s o¢ekivanjem nula i varijancom o2 za sve promatrane jedinice
i i sve vremenske trenutke ¢.

Ovakav model podrazumijeva da za svaku promatranu jedinicu i postoji razlicita reakcija
zavisne varijable na promjene u nezavisnim varijablama i da se ona razlikuje u svakom
trenutku t. Prema tome, parametri svake jedinice su specifi¢ni za svaki vremenski trenutak.
To zna¢i da se ukupno mora procijeniti NT (K + 1) parametara, $to nadmaSuje NT
podataka kojima se raspolaze.

Za rjeSavanje takvog problema, uvode se odredene pretpostavke u modeliranju. Kao prvo,
pretpostavlja se da su regresijski parametri uz nezavisne varijable konstantni za svaku
promatranu jedinicu i za svaki vremenski trenutak tj. S ;; = B, zasvei=1,..,N, t =
1,..,Ti k=1,...,K.S druge strane, slobodni ¢lanovi a;; su varijabilni te obuhvacaju
varijable koje nisu eksplicitno uklju¢ene u model. Time je osigurana heterogenost izmedu
promatranih jedinica i vremenskih trenutaka. Ovisno o dodatnim pretpostavkama, procjena
regresijskih koeficijenata moze se provesti koristenjem zdruZzenog modela, modela fiksnih
efekata i modela slucajnih efekata.

3.3.1 ZdruZeni model

Zdruzeni model ili model konstantnih koeficijenata (engl. Pooled OLS model) temelji se
na pretpostavci da su svi parametri u modelu konstantni §to podrazumijeva da je efekt
nezavisnih varijabli na zavisnu varijablu jednak za sve jedinice promatranja i sve
vremenske trenutke. Drugim rijeima, pretpostavlja se da ne postoji heterogenost izmedu
promatranih jedinica ¢ime se dobiva klasic¢ni linearni model.

Uz oznake kao prije, zdruZeni model je oblika:
Vit = a+ﬂ1x1_it+ﬁ2x2_it+ e ﬁKxK,it+uit, i = 1, ...,N, t = 1, ...,T, (38)

gdje su vrijednost slobodnog parametra a i vektor nepoznatih koeficijenata regresije f =
(B1, -, Bx)T jednaki za sve promatrane jedinice i sve vremenske trenutke.

Pretpostavke takvog modela kao posebna vrsta linearnog modela su:
e E(uy) =0, Var(uy) =0 i=1,..,N, t=1,..,T,
° Cov(uit,ujs) = IE(ul-tujS) =0, i#j, t#s, i,j=1,..,N, t,s=1,..,T,
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o COU(xk'it, uit) = E(xk’ituit) = 0, k= 1, ...,K, i= 1, ...,N, t = 1, e T,
e matrica X je punog ranga (nema multikolinearnosti).

Takav model ima najvise ograni¢enja. Razlog tome je $to se neki podaci o istoj jedinici
promatranja mogu ponavljati kroz vrijeme pa je gotovo nemoguce ocekivati nekoreliranost
greSaka u razli¢itim razdobljima te nekoreliranost greSaka i nezavisnih varijabli. Grafikon
1 prikazuje krivu upotrebu zdruzenog modela gdje se zanemaruje postojanje heterogenosti
medu promatranim jedinicama. Ukoliko se ipak moze pretpostaviti da su svi parametri u
modelu konstantni te su sve gornje pretpostavke zadovoljene, vektor regresijskih
parametara 8 procjenjuje se metodom najmanjih kvadrata.
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Grafikon 1: Neispravno koriStenje zdruZenog modela

3.3.2 Model fiksnih efekata

U modelu fiksnih efekata (engl. Fixed effects model) se za modeliranje individualnog
efekta za svaku promatranu jedinicu uvodi varijabilni slobodni ¢lan «; koji je konstantan
kroz vrijeme. Tim se ¢lanom u model ukljucuje heterogenost medu promatranim
jedinicama.

Uz prijasnje oznake, model je oblika:
yit = Qa + ai + +ﬁ1x1‘it+ﬁzx2’it+ + ’BKxK’it+Uit, l = 1, ...,N, t = 1, ...,T, (39)

gdje je a; slucajna varijabla koja opisuje individualni efekt i-te jedinke.
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Pretpostavke koje vrijedi u slu¢aju modela fiksnih efekata uklju¢uju medusobnu
nekoreliranost gresaka:

Cov(uy, ujs) = E(ugujs) =0, i#j, t#s, ,j=1,..,N, t,s=1,..,T
te nekoreliranost izmedu gresaka i nezavisnih varijabli:
CO'U(xk’it,uit) = E(xk’ituit) = 0, k= 1, K, i= 1, . N, t= 1, v, T,

S druge strane, kako u ovom modelu postoji mogucénost korelacije izmedu individualnih
efekata i nezavisnih varijabli, tj.

Cov(ai,xk,it) = IE(aixk,l-t) # 0

procjenitelj metodom najmanjih kvadrata modela (3.9) bi mogao biti pristran i
nekonzistentan. Zato se za procjenu modela fiksnih koeficijenata koristi LSDV metoda
(engl. Least Square Dummy Variable) koja ukljucuje dodatne pomoéne (dummy) varijable.

Ideja LSDV metode je uvesti N pomo¢nih (dummy) varijabli koje ozna€avaju postoji li
individualni efekt za pojedinu jedinku. Model (3.9) tada poprima oblik:

Yie =a+agdy;+ -+ ay_qdy_q; + BiXgi + BaXoiet o+ BrXi it lies
i=1,..,Nt=1,..,T, (3.10)

gdje su d;; pomocne varijable definirane s

_{1, zaj=ij=1.,N—1
i

d; L
0, inace

j
Potrebno je uociti kako je, umjesto N pomo¢nih varijabli, dodano samo njih N — 1. Naime,
jedna se jedinka uzima kao referentna jedinica te je njezin individualni efekt sadrzan u
slobodnom ¢lanu a. U skladu s time, parametar a; oznacava koliko se individualni efekt i-te
jedinke razlikuje od referentne jedinice.

3.3.3 Model slucajnih efekata

Model slucajnih efekata (engl. Random effects model) pretpostavlja da je individualni efekt
a; dio slucajne greske, odnosno da su razlike izmedu promatranih jedinica slucajne. Takav
model takoder ukljucuje heterogenost te je oblika:
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Yie = @+ P1X1,ietB2X2iet  + BrXk it Vi, Vie = @ + Uy,
i=1.. N, t=1,..,T, (3.11)

pri ¢emu su «; i u;; normalno distribuirane slu¢ajne varijable s o¢ekivanjem E(u;;) =
E(a;) =0 i varijancama Var(u;) = 0,* te Var(a;)) =0,>2>0,i=1,..,N, t=
1,..,T. Zbog dekompozicije slucajne greske, takav je model poznat i kao model
komponenata slucajne greske (engl. Error components model).

Pretpostavke modela ukljucuju nekoreliranost komponenata greske:
Cov(uy, ujs) = Cov(ay, aj) = Cov(uy, a;) = 0,
i#j, t+s, i,j=1,..,N, t,s=1,..,T

te nekoreliranost s nezavisnim varijablama:
Cov(ay x i) = 0iCov(us, xe) =0, k=1,..,K,i=1,..,N, t,s=1,..,T,

Iz druge jednakosti moZe se uocCiti da za razliku od modela fiksnih efekata, u modelu
slucajnih efekata nije dopustena korelacija izmedu individualnog ucinka i nezavisnih
varijabli.

Dodatno, iz rastava greSke vrijedi da je:
e E(vy)=E(a;)) +Euy) =0, i=1,.,N, t=1,..,T,
e Var(vy) =Var(a,) + Var(uy) = 0,’+0,%, i=1,..,N, t=1,..,T,
o Cov(xpivi)=0, k=1,.,K i=1.,N t=1,..,T,
0+ 0,2 i=j, t=s

° COU(Uit;Vjs) =4 0% i=j, t#s
0, inace

Kako sada greSke sadrze i vremensku komponentu u;; te vremenski konstantnu
komponentu ¢;, one postaju korelirane pa nije moguce koristiti klasi¢cnu metodu najmanjih
kvadrata za procjenu parametara. Problem se moze rijesiti koriStenjem generalizirane
metode najmanjih kvadrata (engl. Generalised Least Square - GLS) kojom se eliminira
korelacija greSke istih promatranih jedinica.
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3.4 Statisticki testovi za odabir modela

U odjeljku (3.3) opisani su modeli koji se naj¢esce koriste u analizi panel podataka. S jedne
strane postoji zdruzeni model koji pretpostavlja da su svi koeficijenti konstantni te ne
sadrzi individualne efekte, dok ih modeli fiksnih i slucajnih efekata sadrze. Za odabir
najadekvatnijeg modela provodi se nekoliko statistickih testova. U nastavku je dan pregled
testova koji se najcesce koriste, a to su F test, LM test te Hausmanov test.

3.4.1 F -test

Za usporedbu zdruZenog modela i modela fiksnih efekata dobiven LSDV metodom koristi
se F — test pomocu kojeg se utvrduje postojanje fiksnih individualnih efekata. Test se
temelji na sljede¢im hipotezama:

Hy: ar=a,=-=ay_1=0
H;: ditd a#0
Testna statistika za testiranje hipoteza je:
SSEpootea = SSErix

N—1 B o
ST ~ F(N=1,NT =N —K),

NT — N —-K

F =

(3.12)

gdje je SSEp,o1eq Suma kvadrata reziduala zdruzenog modela, a SSEr; .4 suma kvadrata
reziduala modela s fiksnim efektima dobiven LSDV metodom. Ukoliko je uz zadanu
razinu znacajnosti vrijednost testne statistike manja od vrijednosti Fisherove distribucije s
N —11NT — N — K stupnjeva slobode, onda se H, ne odbacuje te je prikladnije koristiti
zdruZzeni model u odnosu na model fiksnih efekata. Do zakljucka se moze do¢i 1
promatranjem p-vrijednosti. Naime, ukoliko je ona veéa od odabrane razine znacajnosti,
tada se nulta hipoteza ne odbacuje.

3.4.2 Lagrangeov multiplikacijski (LM) test

Lagrangeov multiplikacijski test poznat 1 kao Breusch — Pagan test koristi se za usporedbu
zdruzenog modela i modela slucajnih efekata. U odjeljku 3.3.3 navedena je pretpostavka
daje a; ~ N(0,0,2) te 0,2 > 0. Hipoteze koje se testiraju ovim testom su definirane kao:
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Hy: 042 = 0 (ne postoje individualni efekti)

Hy:  0,% # 0 (postoje individualni efekti)
a testna statistika kao

2H,

N T , 2
LM = NT |XiZQi=16it) 1l ~ XZ(l)' (3.13)

- N
2(r-1) [ B, T e

gdje su e;; reziduali zdruzenog modela. Ukoliko je uz zadanu razinu znacajnosti vrijednost
testne statistike manja od vrijednosti y2(1)ili je p-vrijednost testa veéa od te razine
znacajnosti, onda se Hy ne odbacuje te je bolje koristiti zdruzeni model u odnosu na model
slu¢ajnih efekata.

3.4.3 Hausmanov test

Ukoliko se prethodnim testovima utvrdi postojanje individualnih efekata, preostaje
odrediti koji je model izmedu modela fiksnih i modela slucajnih efekata prikladniji.
Pomoc¢u Hausmanovog testa utvrduje se jesu li individualni efekti fiksni kroz vrijeme ili
slucajni. Hipoteze koje se testiraju su dio pretpostavki za, redom, model slucajnih efekata
te model fiksnih efekata:

Hy:  Cov(ayxp;) =0,¥k=1,..,K
H;: Cov(ai,xk,it) # 0, za neki k=1,... K.
Hausmanova statistika definirana je s

H
H = (Z;Ran - BFix)T [VaT(ERan) - Var(BFix)]_l(Z;Ran - EFix) "’0)(2 (K), (3- 14)

gdje su Bran 1 Brix vektori procijenjenih parametara u modelu slugajnih efekata i u modelu
fiksnih efekata. U uvjetima H,, statistika H ima y? distribuciju s K stupnjeva slobode te je
model slucajnih efekata prikladniji. U suprotnom se odabire model fiksnih efekata.

Tablica 4 daje sazet prikaz odabira modela ovisno o rezultatima provedenih testova i
odlukama o odbacivanju nultih hipoteza.
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Model fiksnih efekata
(F-test)

Model sluc¢ajnih efekata
(LM test)

Odabrani model

H, nije odbacena
H, nije odbacena
H, odbacena
H, odbacena

H nije odbacena
H, odbacena
H nije odbacena
H, odbacena

ZdruZeni model

Model slucajnih efekata
Model fiksnih efekata
Hausmanov test

Tablica 4: Odabir modela
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Poglavlje 4

4. EMPIRIJSKA ANALIZA

Ovo se poglavlje temelji na analizi prikupljenih podataka, procjeni modela za
testiranje hipoteza te interpretaciji rezultata. Posebna analiza je napravljena za svaki model
A — D opisan u pododjeljku 2.1. Modeliranje je u cijelosti napravljeno u programskom
jeziku R.

4.1 MODEL A: Zupanije

Model A analizira ukupno dobivena EU sredstva na razini svih 20 zupanija u razdoblju od
2014. do 2020. s ciljem odredivanja mogucih pokazatelja koji utjeCu na sposobnost
koriStenja EU fondova. Nezavisne varijable koje se koriste su proracunski prihodi po
stanovniku, stopa nezaposlenosti, indeks transparentnosti OLBI, stru¢no usavrSavanje po
zaposleniku kao mjera administrativnog kapaciteta te povrsina Zupanije, dok dobivena EU
sredstva po stanovniku predstavljaju zavisnu varijablu.

4.1.1 Deskriptivna statistika

U promatranom periodu sve su Zupanije iskoristile moguénost financiranja iz europskih
fondova, s time da se 2014. godina razlikuje od ostalih zato §to ¢ak 12 Zupanija nije
iskoristilo ni kune europske pomoci. Naime, kako je RH postala ¢lanicom EU 1. srpnja
2013., moguce je da su mnogim lokalnim jedinicama procedure vezane za koriStenje EU
fondova bile relativno nepoznate. Takoder, budu¢i da je proces razvijanja projekata
dugotrajan 1 zahtjevan, mnogi su se suoCili 1 s vremenskim 1 administrativnim
ogranicenjima S$to moze rezultirati loSim 1 slabijim rezultatima u toj godini. S druge strane

27
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sposobnost koriStenja fondova se s godinama poboljsala, sto potvrduje Cinjenica da su se
prikupljeni iznosi povecali prate¢i uglavnom rastuci linearni trend (Grafikon 2).

EU pomodi Zupanijama - stanje po godinama (u mil. kn)
500
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Grafikon 2: EU pomo¢i Zupanijama — stanje po godinama (u mil. kn)

Grafikon 3 prikazuje ukupne EU pomo¢i zupanijama od 2014. do 2020. Ipak, potrebno je
takve podatke promatrati s dozom opreza. Naime, Sto vecim koriStenjem EU fondova
trebao bi se, izmedu ostalog, povecati Zivotni standard u toj Zupaniji budu¢i da je cilj EU
projekata doprinijeti dobrobiti lokalne jedinice 1 njenih stanovnika. Kako bi se uc¢inak
dobivenih sredstava mogao bolje usporediti, ispravnije je promatrati ukupno prikupljena
sredstva po stanovniku (Grafikon 4). MoZe se uociti da su Li¢ko-senjska, Viroviticko-
podravska 1 Sisacko-moslavacka najuspjeSnije zupanije po koli€¢ini dobivenih pomoci.
Naime, u sedam godina je stanovnik Li¢ko-senjske Zupanije dobio preko 5.000 kuna iz EU
fondova, stanovnik Viroviticko-podravske preko 2.300 kn, a stanovnik Sisacko-
moslavacke 1.140 kn u usporedbi sa samo 147 kuna za stanovnika Zagrebacke zupanije.
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EU pomodi Zupanijama, 2014. - 2020. (u mil. kn)
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Grafikon 3: EU pomo¢i Zupanijama, 2014. - 2020. (u mil. kn)

EU pomodi po stanovniku Zupanijama, 2014. - 2020. (u kn)
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Grafikon 4: EU pomo¢i po stanovniku Zupanijama, 2014. - 2020. (u kn)
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Tablica 5 prikazuje deskriptivnu statistiku zavisne i nezavisnih varijabli po godinama, dok
Tablica 6 sadrzi deskriptivnu statistiku zavisne i nezavisnih varijabli uzimajuci u obzir sve
godine zajedno, tj. ukupno 140 opservacija po varijabli (20 Zupanija puta 7 godina). Podaci
potvrduju kako se apsorpcijska sposobnost godinama povecavala te da je, usporedbom
aritmeticke sredine i maksimalne vrijednosti dobivenih EU pomo¢i, ocito kako se neke
zupanije isticu od ostalih. Rije¢ je o Licko-senjskoj 1 Viroviticko-podravskoj koje su puno
uspjesnije u odnosu na ostale zupanije. Promjena u proracunskim prihodima po stanovniku
nije toliko uocljiva jer se oni previse ne razlikuju od 2014. do 2016., a nakon toga blago
rastu. Sli¢no vrijedi i za indeks transparentnosti ¢iji su podaci posebno nakon 2015. na
zadovoljavajucoj razini $to potvrduje ¢injenica da medijan, a od 2018. i prvi kvantil, iznosi
5. S druge strane, vidljivo je kako prosjecna stopa nezaposlenosti opada s godinama, iako
njezine maksimalne vrijednosti ostaju visoke. Podatak o administrativnoj sposobnosti je
godine, uocljiv je velik raspon potroSenih iznosa za usavrSavanje zaposlenika u tijelima.
Ukoliko se uzmu u obzir podaci o ukupno potrosenim iznosima za usavrSavanje jednog
zaposlenika u promatranom razdoblju, najviSe su potroSile Varazdinska (17.625 kn),
Medimurska (11.741 kn) i Sisacko-moslavacka zupanija (10.684 kn). S druge strane,
najmanje su u sedam godina ulozile Vukovarsko-srijemska (3.074 kn), Osjecko-baranjska
(3.446 kn) 1 Licko-senjska zupanija (4.064 kn). Zanimljivo je kako su neke od uspjesnijih
Zupanija u povlacenju fondova, kao npr. Lic¢ko-senjska 1 Osjecko-baranjska Zupanija,
upravo one koje su najmanje potrosile za usavrSavanje zaposlenika, $to otezava definiranje
veze izmedu zavisne varijable ABS 1 nezavisne varijable ADMIN na osnovi samih
podataka.

Min. 1st Qu. | Median | Mean 3rd Qu. Max.

ABS 0 0 0 13,10 1,25 117
INCOME 911 1035 1124 1136 1216 1494

2014 | UNEMP 0,08 0,14 0,18 0,19 0,25 0,28
OLBI 2 3 4 3,95 5 5
ADMIN 434 1905 2818 2786 3597 6672

ABS 0 7,75 14 72,2 59,25 487
INCOME 874 1012 1138 1154 1247 1740

2015 | UNEMP 0,07 0,11 0,17 0,17 0,22 0,26
OLBI 2 3 4 3,95 5 5
ADMIN 304 439,2 650,5 757,4 879,5 1870

ABS 12 25,5 47 107,1 88 495

2016 INCOME 903 1037 1075 1161 1209 1713
UNEMP 0,05 0,1 0,15 0,14 0,18 0,24
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oLBI 2 4 5 4,35 5 5
ADMIN 267 398,8 492,5 653,9 694,2 1701
ABS 9 37 59,5 146,2 101,2 1393
INCOME 968 1130 1295 1342 1378 2813
2017 | UNEMP 0,04 0,07 0,12 0,11 0,15 0,19
oLBI 2 4 5 4,6 5 5
ADMIN 228 364,2 469 623,5 618 1737
ABS 13 44,75 79,5 160,65 | 146,25 1494
INCOME 1000 1190 1276 1393 1420 2942
2018 | UNEMP 0,03 0,05 0,09 0,09 0,12 0,16
oLBI 4 5 5 4,85 5 5
ADMIN 230 364,8 597,5 695 895,5 1915
ABS 10 72,25 108 | 191,35 | 194,25 1089
INCOME 1073 1333 1421 1495 1543 2615
2019 | UNEMP 0,03 0,04 0,07 0,07 0,1 0,1
oLBI 4 5 5 4,85 5 5
ADMIN 299 446,5 579 788,8 800,8 3409
ABS 29 63 119,5 185,9 269,2 797
INCOME 1125 1416 1528 1599 1672 2315
2020 | UNEMP 0,04 0,05 0,1 0,09 0,12 0,15
oLBI 4 5 5 4,9 5 5
ADMIN 58 180,8 298,5 747,8 398 8326
Tablica 5: Model A - Deskriptivna statistika po godinama
Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 16 60 125,2 132,8 1494
INCOME 874 1096 1264 1326 1472 2942
UNEMP 2,68 8,44 12,71 14,08 18,84 33,04
OLBI 2 4 5 4,49 5 5
ADMIN 58 368,8 576,5 1007,5 1122,5 8326
AREA 729 1812 2726 2798 3631 5353

Tablica 6: Model A - Deskriptivna statistika

Histogrami prikazani na iducoj slici (Slika 1) potvrduju prethodna razmatranja te je iz njih
vidljivo kako je neke podatke potrebno transformirati radi bolje usporedbe. Transformirani
su podaci apsorpcijske sposobnosti ABS, proracunskih prihoda po stanovniku INCOME te
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administrativne sposobnosti ADMIN na nacin da im je prvo dodana konstanta 1 kako bi se
izbjegle nul - vrijednosti za koje nije definiran logaritam, a zatim su logaritmirani. Zaista,
nakon provedene transformacije (Slika 2), puno je preglednija njihova struktura i veli¢ina
Sto olaksava razumijevanje. Ti ¢e se podaci koristiti za daljnje modeliranje.
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Slika 1: Model A - Histogrami varijabli
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Slika 2: Model A - Histogrami transformiranih varijabli

4.1.2 QOdabir modela i procjena parametara

Nakon opisa podataka slijedi odabir i procjena modela koji ih najbolje opisuje te
prepoznavanje kljuénih odrednica koje utjeCu na sposobnost koriStenja EU fondova za
hrvatske zupanije. Za te su podatke napravljeni zdruzeni model te modeli fiksnih i slu¢ajnih
efekata. Za odabir modela koristit ¢e se standardna razina znac¢ajnosti od 5%.

U zdruzenom modelu (Pooled OLS model), na temelju p-vrijednosti, moze se zakljuciti da
su nezavisne varijable proraunskih prihoda po stanovniku /INCOME, administrativna
sposobnost ADMIN 1 stopa nezaposlenosti UNEMP varijable koje su statisticki znacajne
uz sve standardne razine znacajnosti, dok je povrSina Zupanije AREA statisti¢ki znacajna
uz razinu od 5%.

Prije prilagodavanja podataka ostalim modelima, moZe se graficki provjeriti postojanje
individualnih efekata odnosno heterogenosti na razini Zupanija i1 kroz godine (Slika 3 1
Slika 4). Na temelju grafickog prikaza ne moze se odbaciti hipoteza da postoji heterogenost
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medu zupanijama, dok je heterogenost kroz godine manje uocljiva. Razumna pretpostavka
je da bi model fiksnih efekata trebao najbolje opisivati podatke, no to se mora provjeriti
provedbom statistickih testova.

Heterogenost zupanija

ZUPANIJA

Slika 3: Model A — Heterogenost Zupanija

Heterogenost kroz godine

3
—5—

GODINA

Slika 4: Model A — Heterogenost kroz godine

Prvo se F-testom testira postojanje individualnih efekata te se na temelju p-vrijednosti
moze zakljuciti da se, uz odabranu razinu znacajnosti, odbacuje nulta hipoteza da su svi
individualni efekti jednaki nula, stoga je model fiksnih efekata koji ukljucuje heterogenost
medu zupanijama bolji odabir od zdruzenog modela.
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F test for individual effects

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN + AREA
F =1.9327, dfl = 18, df2 = 116, p-value = 0.01944
alternative hypothesis: significant effects

Koeficijenti dobiveni u modelu slucajnih efekata se ne razlikuju od zdruzenog modela.
Provedbom LM — testa ne odbacuje se nulta hipoteza ¢ime se utvrduje da je zdruzeni model
prikladniji.

Lagrange Multiplier Test - (Breusch-Pagan)

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN + AREA
chisq = 0.021767, df = 1, p-value = 0.8827
alternative hypothesis: significant effects

U ovom slucaju nije ni potrebno provoditi Hausmanov test zato §to je odmah odabran
model fiksnih efekata kao onaj model koji najbolje opisuje podatke o Zupanijama. Drugim
rije¢ima, individualni efekti postoje i to na razini samih zupanija te su oni fiksni kroz
vrijeme, kao S§to se pretpostavilo iz grafickog prikaza. Preostaje utvrditi vezu izmedu
zavisne i nezavisnih varijabli te statisticki znacajnih varijabli. Tablica 7 daje pregled svih
modela, koeficijenata uz nezavisne varijable te pripadne razine znacajnosti te se u njoj
gleda dio za model fiksnih efekata (Fixed effects).

Povrsina Zupanija je ukljucena u individualne efekte koji su znacajni za pojedinu Zupaniju.
Njihov je prikaz izostavljen radi preglednosti, ali je na upit dostupan. Varijabla
proracunskih prihoda po stanovniku INCOME je statisticki znacajna s obzirom na sve
standardne razine znacajnosti te ima pozitivan utjecaj na apsorpcijsku sposobnost. To je u
skladu s o¢ekivanjima da su one Zupanije s vecom financijskom podlogom uspjesnije u
koriStenju fondova.

Stopa nezaposlenosti je takoder statisticki znacajna, ali ima negativan utjecaj odnosno rast
nezaposlenosti smanjuje koli¢inu apsorbiranih EU sredstava. Ta bi se veza mogla objasniti
¢injenicom da povecanje nezaposlenog stanovnistva rezultira smanjenjem proracunskih
prihoda od poreza 1 prireza na dohodak $to smanjuje moguénost sufinanciranja projekata
iz proracuna. Bez obzira §to je koeficijent uz varijablu UNEMP negativan, on je ipak blizu
nule §to potvrduje dvojbe provedenih istrazivanja.

Indeks transparentnosti je takoder klju¢na odrednica koja negativno utje€e na zavisnu
varijablu ABS. lako je takav ishod suprotan o€ekivanjima, mogao bi se pripisati ¢injenici
da s obzirom da EU ulaze i u institucionalne kapacitete i u¢inkovitost javnih uprava i
sluzbi, one lokalne jedinice s nizim OLBI indeksom su bolji kandidati te uspijevaju
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prikupiti vise pomoci. Na taj se nacin, izmedu ostalog, poti€e i ravnomjerno razvijanje
zupanija kao lokalnih jedinica, podupiru se reforme za bolje zakonodavstvo, sinergiju
izmedu tijela, uc¢inkovito i transparentnije javno upravljanje. Ipak, na temelju tog rezultata,
ne moze se zakljuciti da kvaliteta javnog upravljanja ne utjeCe na uspjeSnost koristenja
fondova. To je zato §to je OLBI indeks samo jedan od mogucih pokazatelja javnog
upravljanja te ne bi bilo ispravno generalizirati dobivene rezultate.

Administrativna sposobnost se isto tako pokazuje kljucnom varijablom u koristenju
fondova, no njezin je utjecaj suprotan predvidanjima S$to moze biti zato Sto EU kroz
financiranje Zeli potaknuti poboljSanje administrativnog kapaciteta svojih korisnika te vise
financira lokalne jedinice koje manju ulazu u te svrhe. Takav se rezultat medutim mora
uzimati s oprezom. Zaista, u ovom je radu kao mjera administrativnog kapaciteta koriSteno
stru¢no usavrsavanje po zaposleniku za koje se pokazalo da ima negativan utjecaj. No,
treba imati na umu kako se u tu stavku ubrajaju 1 predavanja i te€ajevi koji nisu nuzno
povezani s provedbom EU fondova te kako je to samo jedan od mogucih pokazatelja
kvalitete administracije. Isto tako, moguce je da se zupanije koje nemaju osposobljene
kadrove za provedbu EU projekata te malo troSe na njihovo osposobljavanje, obraéaju
razvojnim agencijama koje umjesto njih razvijaju projekte i potrebnu dokumentaciju.
Buduéi da su takve agencije specijalizirane za provedbu EU fondova, krajnji ishodi mogu
zaista biti izvanredni. Zato dobiveni rezultat ne isklju¢uje moguénost da drugaciji nacin
mjerenja administrativnog kapaciteta moze imati u potpunosti suprotne ucinke.

Uzimajuéi sve u obzir i uvidom u moguée modele, nije uocljiva velika razlika medu njima.
Naravno, model fiksnih efekata ukljucuje 1 indeks transparentnosti te se pokazuje
najboljim. S druge strane, usporedbom vrlo sli¢nih R? statistika koje mjere koliko se
promjena u zavisnoj varijabli mogu objasniti nezavisnim, zaklju€uje se da ta razlika nije
pretjerano znacajna pa se rezultati ne bi previse razlikovali 1 u slu€aju odabira zdruZenog
modela. Ipak, nije moguce iskljuciti postojanje heterogenosti medu promatranim
jedinicama jer su razlike u podacima vidljive, nego je za poboljSanje trenutnih modela
potrebno razviti metode procjene administrativnog kapaciteta i politickog upravljanja koje
trenutno nedostaju u RH, a mozda promatrati i utjecaj nekih drugih varijabli koje bi takav
model mogle poboljsati.
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Tablica 7: Model A: Pregled modela

Pooled OLS Fixed effects

Variable | Estimate | Std. Error Pr(>|z]) Estimate | Std. Error Pr(>|z])
Intercept | -22,502 3,5099 2,282e-09 *** | - - -
INCOME | 4,4644 0,443 <2,2e-16 *** 3,52841 0,80055 2,347e-05 ***
UNEMP -0,0377 0,0149 0,01275 * -0,14767 0,03074 4,704e-06 ***
OLBI -0,2058 0,1377 0,13731 -0,56169 | 0,17402 0,001623 **
ADMIN -0,7256 0,1149 3,666e-09*** | -0,58583 0,13374 2,612e-05 ***
AREA 0,00016 8,22e-05 | 0,05008 . Ukljuc¢eno u individualni efekt
TTS 425,49 341,3
RSS 168,04 129,27
R? 0,60508 0,62125
Adj. R? 0,59034 0,54615

Random effects
Variable | Estimate | Std. Error Pr(>|z|)
Intercept | -22,502 3,5099 1,447e-10 ***
INCOME | 4,4644 0,443 <2,2e-16 ***
UNEMP | -0,03774 | 0,0149 0,01158 *
OLBI -0,20577 0,1377 0,13496
ADMIN -0,72562 0,1149 2,682e-10 ***
AREA 0,00014 8,22e-05 0,04802 *
TTS 425,49
RSS 168,04
R? 0,60508
Adj. R? 0,59034
Signif.: 0 "***' 0.001'"**' 0.01'*' 0.05"'
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4.2 MODEL B - Gradovi

Model B usredotocuje se na analizu sposobnosti koriStenja europskih fondova za 128
hrvatskih gradova. U promatranju dobivenih EU sredstava u razdoblju od 2014. do 2020.,
vidljivo je kako su glavni gradovi zupanija, koji su uglavnom i vec¢i hrvatski gradovi,
prikupili najvise novaca od EU. Tako su primjerice najuspjesniji bili Grad Zagreb (469
mil. kn), Rijeka (148 mil. kn), Zadar (140 mil. kn), Osijek (99 mil. kn) i Virovitica (73 mil.
kn). Medutim, najcesc¢e veéi gradovi imaju puno vise potreba i projekata za realizirati §to
je u skladu s njihovom veli¢inom i brojem stanovnika. S druge strane, grad Beli Manastir
koji se nalazi u Osjecko-baranjskoj zupaniji i ima u prosjeku 9 tisuéa stanovnika je u sedam
godina prikupio preko 72 miliona kuna pomoci §to ga €ini izuzetno uspje$nim u usporedbi
sa spomenutim ve¢im gradovima. Zbog tog je razloga, ispravnije provesti analizu
promatrajuc¢i dobivene EU pomo¢i po stanovniku za sve hrvatske gradove i to prvo
gledaju¢i gradove zasebno, a zatim grupiraju¢i ih po Zupanijama pripadnosti. Varijable
koje se koriste su iste kao i u modelu A, osim povrSine Zupanija koja nije ukljucena u
analizu.

4.2.1 Deskriptivna statistika

Kao i zupanije, i gradovi su u razdoblju od 2014. do 2020. privukli ve¢u koli¢inu europskih
pomo¢i. I u ovom je modelu rije¢ o rastu¢em trendu, posebno nakon 2017. Takoder, rast
je puno izraZeniji nego kod Zupanija (Grafikon 5).

EU pomodi gradovima - stanje po godinama (u mil. kn)
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Grafikon 5: EU pomo¢i gradovima, 2014. — 2020. (u mil. kn)
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Promatraju¢i EU sredstva po stanovniku, najve¢e pomoci su dobili gradovi Vrlika (9.489
kn), Beli Manastir (8.827 kn), Lipik (6.716 kn) i Pleternica (5.906 kn). Glavni gradovi
Zupanija su puno nize na ljestvici. Tako je primjerice Virovitica najuspjesniji medu njima
(3.690 kn), dok su puno manje uspjesni Grad Zagreb (580 kn), Osijek (366 kn) 1 Split (268
kn). Dodatno, postoji Sest hrvatskih gradova koji nisu uopce koristili EU pomo¢i u
navedenom razdoblju bez obzira na veliku koli¢inu raspolozivih novaca. Rije¢ o
gradovima Imotski, Kutjevo, Oroslavje, Otocac, Vis i Vodnjan. Tablica 8 i Tablica 9
prikazuju deskriptivnu statistiku za zasebno promatrane gradove. Rast apsorpcijske
sposobnosti 1 proracunskih prihoda po stanovniku vidljiv je tek nakon 2017., indeks
transparentnosti se povecava s godinama, dok stopa nezaposlenosti prati uglavnom
padajuci trend. Moze se takoder primijetiti godi$nje povecanje administrativne sposobnosti
ADMIN te, kao 1 kod Zupanija, velika odstupanja izmedu minimalnih 1 maksimalnih
vrijednosti varijable. Za stru¢no usavrSavanje jednog zaposlenika su u sedam godina
najvise potrosili gradovi Pakovo (139.347 kn), Ludbreg (96.387 kn) 1 Omis (37.179 kn),
a najmanje gradovi Kastela (1.593 kn), Makarska (1.816 kn) i Zupanja (2.249 kn). Gradovi
Vrlika 1 Beli Manastir, koji su prikupili najviSe EU sredstava po stanovniku, su za
usavrsavanje zaposlenika u tijelima potrosili redom 3.085 kn 1 9.173 kn. Dodatno, mnogo
je gradova potrosilo sli¢ne iznose kroz sve godine, ali postoji i puno gradova ¢iji potroseni
iznosi u pojedinim godinama snazno odstupaju od ostatka.

Gornja razmatranja potvrduje i Slika 5 na kojoj su prikazani histogrami varijabli te je iz
njih vidljivo kako je ponovno potrebno transformirati podatke za varijable ABS, INCOME
1 ADMIN kako bi se podaci mogli bolje usporedivati. Primjenjuju se iste transformacije
kao 1 kod Zupanija (Slika 6).

Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.

ABS 0 0 0 21,33 0 996
INCOME 1347 2544 3532 4201 5254 12224
2014 | UNEMP 4,73 11,46 16,61 17,55 22,36 34,80
OLBI 0 1 3 2,69 4 5
ADMIN 173 618 994,5 1197,4 | 1587,2 3892

ABS 0 0 0 43,65 14 853
INCOME 1337 2534 3448 4024 4800 11168
2015 | UNEMP 4,04 10,04 15,1 15,56 20,42 33,17
oLBI 0 2 3 3,03 4 5
ADMIN 21 415,5 683 1656,4 1106 36594

ABS 0 0 0 119,5 36,5 2955
2016 | INCOME 1494 2678 3832 4326 5270 12671
UNEMP 3,61 8,43 12,98 13,57 17,94 30,21
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OLBI 0 3 4 3,65 5 5
ADMIN 40| 417,8| 691,5| 1296,3| 1130,2| 34600
ABS 0 0 85| 32,04| 44,25 275
INCOME 1572 2788 3738 4363 5354 | 13601
2017 | UNEMP 2,93 639 | 1028| 10,95| 1522| 27,19
OLBI 1 3 4 4,02 5 5
ADMIN 117 | 4375| 6955| 921,5 1218 4992
ABS 0 2 98| 197,8 225 2568
INCOME 2405 3852 4822 5401 6316 | 12031
2018 | UNEMP 2,03 4,78 8,02 868 | 11,97 | 2314
OLBI 1 4 5 4,31 5 5
ADMIN 115 | 4785| 716,5| 16854 | 12765| 83743
ABS 0 40,5 226 | 501,5| 5182 7265
INCOME 2607 4439 5517 6144 7541 | 16309
2019 | UNEMP 2,11 4,11 6,66 7,23 | 10,19 20,4
OLBI 1 4 5 4,48 5 5
ADMIN 44 | 564,8 862 | 1962,7 1400 | 98426
ABS 0 154 | 4085| 631,1| 866,5 4398
INCOME 2584 4505 5377 5718 6719 | 12312
2020 | UNEMP 2,7 4,81 8,16 859 | 11,83| 21,39
OLBI 1 5 5 4,65 5 5
ADMIN 34| 3042| 5585| 8795| 9712 9272

Tablica 8: Model B — Deskriptivna statistika po godinama — Gradovi zasebno

Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 0 15 221 199,2 7265
INCOME 1337 3170 4384 4883 6039 16309
UNEMP 2,03 6,3 10,48 11,74 15,74 34,8
OLBI 0 3 4 3,83 5 5
ADMIN 21 451,8 724,5 1371,3 1255 98426

Tablica 9: Model B: Deskriptivna statistika — Gradovi zasebno

40
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Slika 6: Model B — Histogrami transformiranih varijabli

Osim zasebnog promatranja gradova, za dodatnu provjeru 1 usporedbu, moguce je gradove,
osim Grada Zagreba, grupirati po Zupanijama pripadnosti. Na taj nacin se za svaku
Zupaniju promatra prosjeCan grad s ciljem utvrdivanja Zupanije s najuspjesnijim
prosjecnim gradom i odrednica koje utjecu na taj uspjeh. Toc¢nije, za dobivanje potrebnih
podataka, 127 hrvatskih gradova je grupirano po pripadajuéim Zupanijama te su
odgovarajuci iznosi za sve promatrane varijable zbrojeni i podijeljeni s brojem gradova
svake Zupanije, dakle uzima se aritmeti¢ka sredina podataka. Grad Zagreb se promatra
zasebno. Grafikon 6 prikazuje ukupne EU pomoc¢i po stanovniku koje je prosjecan grad
svake Zupanije, ukljucujuci 1 Grad Zagreb, dobio u razdoblju od 2014. do 2020. U ovom
je slucaju manje izraZenija razlika izmedu Zupanija, no svakako su najuspjesniji gradovi
zupanija istoCne 1 sjeverne Hrvatske. Gradovi ZagrebaCke Zupanije su ostvarili najnizi
uspjeh u koriStenju fondova, kao i u modelu A. Uspjeh Grada Zagreba, koji je prikupio
najvise pomoc¢i u usporedbi sa svakim hrvatskim gradom, postaje drugi najlosiji ukoliko
se gledaju pomo¢i po stanovniku te se iste usporeduju s prosjeénim gradom svake zupanije.
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EU pomodi po stanovniku prosjecnom gradu pojedine Zupanije,
2014. - 2020. (u kn)
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Grafikon 6: EU pomoc¢i po stanovniku prosje¢nom gradu Zupanije, 2014. — 2020. (u kn)

Promatranjem deskriptivne statistike varijabli kada se gradovi grupiraju po Zupanijama
pripadnosti (Tablica 10 i Tablica 11), uocljivo je da se apsorpcijska sposobnost,
proracunski prihodi po stanovniku, indeks transparentnosti i administrativna sposobnost
povecavaju s godinama, dok se stopa nezaposlenosti smanjuje. Za struno usavrsavanje
jednog zaposlenika u tijelima su u sedam godina najviSe potrosili prosjec¢ni gradovi
Osjecko-baranjske (25.445 kn), Varazdinske (21.396 kn) i Medimurske Zupanije (17.218
kn), a najmanje Grad Zagreb (4.232), gradovi Bjelovarsko-bilogorske (4.309 kn) i
Dubrovacko-neretvanske Zupanije (4.686 kn). Prosjecan grad PozeSko-slavonske Zupanije
koji je prikupio najvise EU pomodi je za stru¢no usavrSavanje jednog zaposlenika u
tijelima potroSio samo 4.710 kn u sedam godina, dok je prosjecan grad Zagrebacke
Zupanije kao najmanje uspjesan ulozio dvostruko vise. Moze se dakle zakljuciti kako je na
temelju samog uvida u podatke administrativne sposobnosti i prikupljenih EU sredstava
tesSko donijeti smislene zakljucke o njihovoj povezanosti bez obzira gledaju li se gradovi
zasebno ili se grupiraju po Zzupanijama. Ponovno se iste transformacije kao i prije
primjenjuju na varijablama ABS, INCOME 1 ADMIN pa se tako modificirane koriste za
daljnje modeliranje.
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Min. 1st Qu. | Median | Mean 3rd Qu. Max.

ABS 0 0 2 34,05 7,00 249
INCOME 2269 2680 3452 4010 5057 8313
2014 | UNEMP 8,98 13,36 18,51 18,14 23,27 27,09
OLBI 1,5 2,13 2,86 2,75 3,33 5
ADMIN 604,3 995,2 | 1127,3| 1238,8| 1521,3| 2110,7

ABS 0 12 19 43,14 54 193
INCOME 2329 2687 3319 3854 4364 7745
2015 | UNEMP 7,47 11,03 17,44 16,03 20,97 24,69
OLBI 1,57 2,44 3,2 3,12 3,67 5
ADMIN 341,4 567,1 781,4 | 1526,4| 16354 | 5808,6

ABS 0 23 60 135,9 228 539
INCOME 2543 3085 3552 4189 4610 7997
2016 UNEMP 6,01 9,1 14,95 13,95 18,13 22,23
OLBI 1,75 3,33 3,67 3,68 4,2 5
ADMIN 253 585,5 867 1120 1281 4427,7

ABS 3 19 26 32,29 35 97
INCOME 2455 2946 3559 4228 4809 8175
2017 UNEMP 4,38 6,97 11,57 11,2 14,25 18,75
OLBI 2,8 3,67 4 4,05 4,5 5
ADMIN 451,2 555,5 868,8 910,4 1060 | 2073,4

ABS 37 80 170 209,2 269 713
INCOME 3256 4074 4761 5257 6274 9029
2018 | UNEMP 3,6 4,95 8,71 8,82 11,72 15,49
OLBI 3 4,13 4,4 4,32 4,57 5
ADMIN 342,6 685,9 | 1158,6 | 1708,5| 1320,2 | 14383,7

ABS 95 264 436 543 785 1560
INCOME 4217 4957 5919 6016 7143 9427
2019 | UNEMP 3,41 4,18 6,81 7,33 10,03 13,42
oLBI 3,6 4,33 4,6 4,48 4,67 5
ADMIN 362,3 783,2 | 1194,7 | 1884,2 | 1691,1 | 14821,6

ABS 180 380 675 684,6 906 1378
INCOME 3690 4986 5376 5738 6002 9064
2020 UNEMP 3,97 4,98 7,95 8,55 11,68 14,66
oLBI 3,8 4,4 4,7 4,64 5 5
ADMIN 179,1 508,9 797,5 927,2 1175,8 2614
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Tablica 10: Model B — Deskriptivna statistika po godinama — Gradovi po Zupanijama
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Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 17,5 84 240,3 306 1560
INCOME 2269 3390 4453 4756 5919 9427
UNEMP 3,41 7,39 11,47 12 15,85 27,09
OLBI 1,5 3,31 4 3,86 4,6 5
ADMIN 179,1 668,3 995,2 1330,8 1360,4 | 14821,6
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Tablica 11: Model B — Deskriptivna statistika — Gradovi po Zupanijama

4.2.2 QOdabir modela i procjena parametara

Tablica 12 sadrzi pregled modela kada se gradovi promatraju zasebno. U zdruZzenom
modelu te u modelu slu¢ajnih efekata su sve varijable statisticki znacajne, dok se u modelu
fiksnih efekata nezavisna varijabla OLBI ne smatra znacajnom. Grafickim testovima se
najvise uocava postojanje heterogenosti izmedu gradova, dok se za godine primjecuje
samo znatno postupno povecanje varijable 4BS (Slika 7 1 Slika 8). Ponovno bi
najprikladniji trebao biti model fiksnih efekata.

Heterogenost gradova

NAF AR AR AR AR AR AR AR A AR AR AR AP AR AR AR AR A AR AR AR A AR AR PR A AR A AR AR AR AR AR AR AR AR A AR APA AR AR A ARA AR AR AR AR AR AR A AR AR ARAAT |

GRAD

Slika 7: Model B — Heterogenost gradova — Gradovi zasebno
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Heterogenost kroz godine

In(ABS)

n=128 n=128 n=128 n=128 n=128 n=128 n=128

GODINA

Slika 8: Model B — Heterogenost kroz godine — Gradovi zasebno

Rezultat F- testa pokazuje da je i u sluc¢aju gradova prikladniji model fiksnih efekata zato
Sto je p-vrijednost manja od svake standardne razine znacajnosti ¢ime se odbacuje nulta
hipoteza.

F test for individual effects

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN
F =5.801, dfl = 127, df2 = 764, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects

LM test sugerira odabir modela slucajnih efekata u odnosu na zdruzeni model.
Lagrange Multiplier Test - (Breusch-Pagan)

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN
chisq = 130.38, df = 1, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects

Budu¢i da su rezultati pokazali kako su modeli fiksnih 1 slucajnih efekata bolji od
zdruZenog, potrebno je joS provesti Hausmanov test kako bi se odabrao bolji medu njima.
Dobije se da je p-vrijednost manja od svake standardne razine znacajnosti, stoga je model
fiksnih efekata onaj koji najbolje opisuje podatke.

Hausman Test

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN
chisg = 300.57, df = 4, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: one model is inconsistent

U odabranom modelu proracunski prihodi po stanovniku pozitivno utje€u na kolic¢inu
apsorbiranih EU sredstava jer je, kao 1 kod samih Zupanija, grad s ve¢im prora¢unom
sposobniji u sufinanciranju programa i projekata. Stopa nezaposlenosti negativno utjece
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na zavisnu varijablu, no i ovdje je koeficijent skoro nula. Prihodi gradova uvelike ovise o
porezu 1 prirezu na dohodak Cije smanjenje kao posljedica ve¢e nezaposlenosti moze
dovesti do losijih rezultata. Zakljucak za administrativhu sposobnost je isti kao u modelu
A. Naime, nemaju svi gradovi specijalizirane odjele koji se bave isklju¢ivo EU fondovima
pa se Cesto obracaju razvojnim agencijama ¢ime mogu ostvariti dobre rezultate bez da
previse potroSe na usavrSavanje zaposlenika. Indeks transparentnosti OLBI u ovom
modelu nije statisticki znacajan odnosno od presudne vaznosti za dobivanje EU pomo¢i
¢ime se odbacuje hipoteza da se, kod gradova, koli¢ina apsorbiranih sredstava povecava s
transparentnosti.

Pooled OLS Fixed effects

Variable | Estimate | Std. Error Pr(>|z]) Estimate | Std. Error Pr(>|z])

Intercept | -4,49901 1,82963 0,0141226 * - - -
INCOME | 0,88778 0,19327 4,987e-06 *** | 3,497163 | 0,354603 | <2.2e-16 ***
UNEMP | -0,05519 | 0,01515 0.000284 *** | -0,208326 | 0,024615 | <2.2e-16 ***

oLBI 0,51297 0,06943 3,417e-13 *** | 0,074007 | 0,071257 | 0,2993242
ADMIN | -0,21745 | 0,09138 0,0175352 * -0,343475 | 0,090095 | 0,0001487 **
TTS 6458,7 5060,2

RSS 5231,5 2649,8

R? 0,19001 0,47634

Adj. R? 0,18637 0,38655

Random effects

Variable | Estimate | Std. Error Pr(>|z])

Intercept | -9,996088 | 2,236069 | 7,808e-06 ***
INCOME | 1,770279 | 0,244612 | 4,584e-13 ***
UNEMP | -0,124423 | 0,018318 | 1,104e-11 ***

oLBI 0,362156 | 0,070115 | 2,402e-07 ***
ADMIN | -0,294824 | 0,090825 | 0,00117 **
TTS 5530,3

RSS 3856,9

R? 0,30258

Adj. R? 0,29945

Signif.: 0 "***' 0.001"**' 0.01'*' 0.05"'

Tablica 12: Model B — Pregled modela — Gradovi zasebno

Usporedujuéi R? statistike za sva tri modela, zaista je ona najveéa u slu¢aju modela fiksnih
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efekata. Sto je taj pokazatelj blize 1, to je prilagodba modelu bolja, no u ovom je sludaju
on ipak relativno mali §to znaci da postoje dodatne varijable koje nisu ukljucene u analizu
1 koje bi trebale poboljsati model. Provedbom iste analize, ali grupiraju¢i gradove po
Zzupanijama pripadnosti, dobiju se slicni, ali ne sasvim isti zakljucci (Tablica 13).
Provedeni testovi ponovno sugeriraju da je prikladniji model fiksnih efekata u odnosu na
ostale. Varijabla INCOME je statisticki znacajna uz sve standardne razine znacajnosti te
ponovno ima pozitivan predznak, dok su varijable UNEMP i OLBI zna¢ajne uz razinu od
redom 5% 1 1%. Stopa nezaposlenosti i ovdje ima negativan utjecaj, dok je u¢inak OLBI
indeksa pozitivan. Varijabla ADMIN u ovom slucaju nije znacajna te ju nije potrebno
ukljuciti u model. Grupiranje gradova po Zupanijama pripadnosti te gledaju¢i prosjek
podataka utjece na poveéanje koeficijenta determinacije R?.

Pooled OLS Fixed effects

Variable | Estimate | Std. Error Pr(>|z]) Estimate | Std. Error Pr(>|z])
Intercept | -12,37135 | 4,744265 | 0,0100910 * - - -
INCOME | 1,476618 | 0,466604 | 0,0019002 ** | 3,915778 | 0,910289 | 3,438e-05 ***
UNEMP | -0,022281 | 0,036317 | 0,5405166 -0,109142 | 0,061334 | 0,07765.
OLBI 0,764916 | 0,210400 | 0,000387 *** | 0,515368 | 0,259402 | 0.04919 *
ADMIN 0,210964 | 0,218403 | 0,3357151 -0,129289 | 0,208285 | 0,53593
TTS 598,32 548,02
RSS 408,38 192,02
R? 0,31746 0,64961
Adj. R? 0,29823 0,58068

Random effects
Variable | Estimate | Std. Error Pr(>|z])
Intercept | -14,65147 | 5,063956 | 0,0038123 **
INCOME | 1,765524 | 0,516752 | 0,000634 ***
UNEMP | -0,038114 | 0,516752 | 0,3395845
OLBI 0,836939 | 0,218723 | 0.00013 ***
ADMIN 0,176838 | 0,215513 | 0,4119063
TTS 579,23
RSS 346,84
R2 0,40121
Adj. R? 0,38435
Signif.: 0 "***' 0.001'**' 0.01'*' 0.05"'

Tablica 13: Model B — Pregled modela — Gradovi po Zupanijama
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Iz drugacijih naCina promatranja gradova moze se zakljuciti da je smjer utjecaja svake
varijable jednak u oba slucaja te da se podudaraju zakljucci za varijable INCOME i
UNEMP. Promatranjem gradova zasebno dobije se da je ADMIN statisticki znacajna
varijabla, dok OLBI nije. Suprotan je ishod kada se gradovi grupiraju. Treba medutim imati
na umu da se grupiranjem gradova po Zupanijama pripadnosti smanjuje uzorak i
generalizira promatrani problem, a ne dobije se niti veliko poveéanje R? statistike. Na
temelju tog malog povecanja nije moguce iskljuciti prvi model i odluciti se za drugi. To
sve sugerira da je potrebno uzeti u obzir moguce dodatne nezavisne varijable ili prilagoditi
nacin mjerenja postojecih kako bi se oba modela poboljsala te zakljucilo koji je bolji medu
njima i koji je smjer utjecaja dvojbenih prediktora.
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4.3 MODEL C - Op¢ine

Po uzoru na model B, model C analizira 428 hrvatskih op¢ina i njihov uspjeh u koriStenju
EU fondova. Prvo se op¢ine analiziraju zasebno, a potom se grupiraju po Zupanijama
pripadnosti. Cilj je utvrditi koje su znacajne odrednice u koristenju EU sredstava te ukoliko
se one razlikuju obzirom na nacin promatranja op¢ina.

4.3.1 Deskriptivna statistika

Grafikon 7 prikazuje ukupne EU pomoc¢i svim opé¢inama od 2014. do 2020. te se ponovno
moze uociti vrlo sli¢an trend kao i u prethodna dva slucaja. Naime, koli¢ina prikupljenih
sredstava raste s godinama i taj je rast puno izrazeniji nakon 2016. Zaista, razdoblje od
2014. do 2016. obiljezeno je jako loSim rezultatima za vec¢inu lokalnih jedinica. Potrebno
je takoder napomenuti kako vise od 15% op¢ina (Cak njih 68) nije uopée iskoristilo
mogucénost financiranja iz EU fondova u svih sedam godina. Promatranjem EU pomo¢i po
stanovniku, najuspjesnije opéine bile su Primorski Dolac (Splitsko-dalmatinska, 11.342
kn), Svetvincenat (Istarska, 10.882 kn) 1 Jasenovac (Sisacko-moslavacka, 10.725 kn).

EU pomoci opéinama - stanje po godinama (u mil. kn)
800
700
600
500
400
300
200
100

2014. 2015. 2016. 2017. 2018. 2019. 2020.

Grafikon 7: EU pomo¢i op¢inama — stanje po godinama (u mil. kn)

Deskriptivna statistika za op¢ine nalazi se u idu¢im tablicama (Tablica 14 i1 Tablica 15). 1
u ovom se slucaju apsorpcijske sposobnosti povecavaju s godinama kao i proracunski
prihodi po stanovniku, indeks transparentnosti 1 administrativna sposobnost, dok se stopa
nezaposlenosti smanjuje. Za stru¢no usavrSavanje jednog radnika su u sedam godina
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najvise potrosile op¢ine Dugopolje (Splitsko-dalmatinska, 119.340 kn), KloStar-Ivanié¢
(Zagrebacka, 83.514 kn) i Spisié-Bukovica (Viroviti¢ko-podravska, 46.899 kn).

Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.

ABS 0 0 0 6,21 0,00 680
INCOME 569 1594 2369 3188 3912 16358
2014 | UNEMP 3,87 12,41 19,16 21,10 28,65 57,92
oLBI 0 0 1 1,36 3 5
ADMIN 0 215,5 551,5 819,1 | 1049,2 10331

ABS 0 0 0 66,37 0 5389
INCOME 998 1780 2556 3451 3973 22118
2015 | UNEMP 2,99 10,28 16,3 18,41 25,29 52,68
oLBI 0 1 2 2,05 3 5
ADMIN 0 153,8 495 1294,9 | 1017,8 79607

ABS 0 0 0 131,2 0 7029
INCOME 826 1980 2762 3738 4450 18528
2016 | UNEMP 2,36 8,58 13,55 16,01 22,7 49,56
OLBI 0 2 3 2,84 4 5
ADMIN 0 170 518,5 1425,8 1191 33916

ABS 0 0 0 48,03 3,5 1588
INCOME 1050 2178 2960 3930 4590 25346
2017 | UNEMP 1,58 6,19 10,15 13,11 18,6 44,53
OLBI 0 3 4 3,3 5 5
ADMIN 0 250 585 854,8 1123 14276

ABS 0 0 0 208,8 200,2 3473
INCOME 1726 3060 3848 4840 5539 26750
2018 | UNEMP 0,41 4,68 7,84 10,27 14,6 39,3
OLBI 0 3 4 3,79 5 5
ADMIN 0 266,5 741,5 1182,9 | 1441,5 19119

ABS 0 0 96 422,6 588,2 5910
INCOME 1866 3630 4480 5457 6460 32078
2019 | UNEMP 0,59 3,82 6,44 8,66 11,45 36,37
oLBI 0 3 4 4 5 5
ADMIN 0 294 728 1163 1462 10337

ABS 0 0 309,5 707,3 1089 8731
INCOME 2162 3636 4750 5449 6426 26432
2020 | UNEMP 1,52 4,77 7,98 10,04 13,02 39,84
OLBI 0 4 5 4,39 5 5
ADMIN 0 131,2 355 771,4 876,5 11600

Tablica 14: Model C — Deskriptivna statistika po godinama — Op¢ine zasebno
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Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 0 0 227,21 96,25 8731
INCOME 569 2351 3532 4293 5207 32078
UNEMP 0,41 6,15 11,15 13,94 19,31 57,92
oLBI 0 2 3 3,11 5 5
ADMIN 0 202 552 1073 1156 79607

Tablica 15: Model C — Deskriptivna statistika — Op¢ine zasebno

52

Slika 9 prikazuje histograme varijabli ¢ime se potvrduju gornja razmatranja, no je iz njih
vidljivo kako je poZeljnije transformirati varijable ABS, INCOME i ADMIN za bolju
usporedbu podataka. Ponovno je rijec¢ o istoj transformaciji kao u modelima A i B, odnosno
varijable su logaritmirane nakon §to im je dodana konstanta 1 (Slika 10). Transformacija
za zavisnu varijablu ABS nije od velike koristi zato $to je njena prava vrijednost za puno
op¢ina kroz vrijeme jednaka nuli, no ¢e se ipak iskoristiti u nastavku.
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Slika 9: Model C — Histogrami varijabli
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Slika 10: Model C — Histogrami transformiranih varijabli

Grupiraju¢i opc¢ine po Zupanijama pripadnosti te usporedujuci iznose dobivenih EU
pomoc¢i po stanovniku (Grafikon 8), najuspjesnije su one iz Osjecko-baranjske 1 Sisacko-
moslavacke Zzupanije, nakon kojih slijede one iz Bjelovarsko-bilogorske, Istarske i
Vukovarsko-srijemske. S druge strane, medu manje uspjeSnima su one Viroviticko-
podravske, Medimurske, Zadarske 1 Zagrebacke Zupanije. Zanimljivo je kako se rezultati
za gradove 1 op¢ine ne podudaraju po pitanju dobivenih sredstava. Primjerice, Viroviti¢ko-
podravska zupanija je tre¢a po uspjesnosti gradova, dok su njene opc¢ine na dnu ljestvice.
S druge strane, prosjecna opc¢ina SisaCko-moslavacke Zupanije je ostvarila visoke rezultate
u usporedbi s prosje¢nim gradom. Medu zupanijama koje su relativno uspjesne i na razini
gradova 1 na razini opéina ubrajaju se Osjecko-baranjska, Bjelovarsko-bilogorska i
Vukovarsko-srijemska.
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EU pomodi po stanovniku prosjecnoj opéini pojedine Zupanije,
2014. - 2020. (u kn)
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Grafikon 8: EU pomoc¢i po stanovniku prosje¢noj opéini Zupanije, 2014. — 2020. (u kn.)

Tablica 16 i1 Tablica 17 prikazuju deskriptivnu statistiku promatranih varijabli, pritom su
ponovno napravljene jednake transformacije za varijable ABS, INCOME i ADMIN.
Ponasanje zavisne i nezavisnih varijabli je jednako kao i u slu€aju kada se opcine
promatraju zasebno. Sto se ti¢e administrativne sposobnosti, za usavriavanje jednog
zaposlenika u tijelima najviSe su potroSile prosjecne opéine Zagrebacke (12.252 kn) i
Zadarske zupanije (10.486 kn), a najmanje one iz PozeSko-slavonske (2.830 kn) i
Varazdinske Zupanije (6.031 kn). Prosje¢na op¢ina Osjecko-baranjske koja je prikupila
najvise EU pomoc¢i, ulozila je 7.601 kn za svakog radnika Sto je relativno visoki iznos.
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Min. 1st Qu. | Median | Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 0 0 4,85 2,50 32
INCOME 1519 1991 2344 3148 4540 6430
2014 UNEMP 6,26 14,4 21,89 21,99 29,77 36,25
oLBI 0,74 1,09 1,32 1,39 1,57 2,35
ADMIN 428,8 640,3 789,0 801,8 887,2 | 1523,9
ABS 0 3,25 24 56,2 69 332
INCOME 1678 2076 2556 3365 4730 6881
2015 | UNEMP 5,26 11,85 19,32 19,31 24,83 32,93
OLBI 1,13 1,85 2,12 2,11 2,49 2,88
ADMIN 321 747 921,8 | 1213,6 | 1434,5| 3332,7
ABS 1 11,75 90,5 | 128,55 | 235,75 491
INCOME 1914 2447 2743 3711 5338 6649
2016 | UNEMP 4,24 10,03 17,19 16,86 21,56 30,12
OLBI 1,49 2,49 3,01 2,91 3,25 4
ADMIN 294,1 670,2 1121,3 1304,7 1739,5 3390,7
ABS 1 16,25 23 48,3 58,5 226
INCOME 2007 2576 3058 3898 5280 7571
2017 UNEMP 3,05 7,27 14,37 13,88 18,28 27,3
OLBI 1,87 3,1 3,46 3,43 3,8 4,41
ADMIN 265 656,7 847,3 836,3 960,7 1424
ABS 35 97,5 136 204,2 278,8 559
INCOME 2782 3236 4173 4836 6507 8905
2018 | UNEMP 2,54 5,32 11,48 10,84 14,41 21,64
OoLBI 2,69 3,51 4 3,85 4,24 4,6
ADMIN 595,4 881,7 1066 | 1179,2 | 1372,1| 2190,7
ABS 90 257,2 327,5 414,4 600,8 876
INCOME 3163 3842 5163 5508 6301 9969
2019 UNEMP 2,44 4,34 9,29 9,16 11,94 18,63
OLBI 3,46 3,67 4,12 4,07 4,34 5
ADMIN 544 887,5 1075,4 1171,1 1385,7 2093,6
ABS 231 466,2 650 707,8 905,5 1298
INCOME 3313 4382 5158 5561 6193 9894
2020 | UNEMP 3,84 5,26 11,85 10,58 13,95 19,96
oLBI 3,75 4,19 4,46 4,39 4,64 5
ADMIN 178,9 592,3 714,6 731,2 848,4 1354,4

Tablica 16: Model C — Deskriptivna statistika po godinama — Op¢ine po Zupanijama
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Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 16,75 88 223,47 323 1298
INCOME 1519 2636 3986 4290 5820 9969
UNEMP 2,44 8,46 13,34 14,66 20,04 36,25
OLBI 0,74 2,29 3,39 3,16 4,13 5
ADMIN 178,9 697,1 891,8 1034 1179,3 3390,7

Tablica 17: Model C — Deskriptivna statistika — Opc¢ine po Zupanijama

4.3.2 QOdabir modela i procjena parametara

Kad je rije¢ o op¢inama, graficko testiranje postojanja heterogenosti nije napravljeno zbog
toga Sto je uzorak jako veliki pa je iz grafa tesko iS¢itati korisne informacije. Tablica 18
prikazuje rezultate za zdruzeni model te modele fiksnih i slucajnih efekata. Statisticki
znaCajne varijable se podudaraju u svim modelima, osim varijable ADMIN koja je
isklju¢ena iz modela fiksnih efekata. Smjerovi utjecaja su svugdje jednaki, R? statistike su
relativno male, pritom je ona najve¢a u modelu fiksnih efekata. Rezultat da je on prikladniji
u odnosu na zdruzeni model potvrduje i1 F-test.

F test for individual effects

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN
F = 4.3546, dfl = 427, df2 = 2564, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: significant effects

Zatim, LM test potvrduje da postoje individualni efekti kroz godine te odabire model
slucajnih efekata.
Lagrange Multiplier Test - (Breusch-Pagan)
data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN
chisqg = 411.91, df = 1, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: significant effects

Konacno, Hausmanov test usporeduje model fiksnih i sluCajnih efekata te potvrduje
pretpostavku da je prvi bolji.

Hausman Test

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN
chisqg = 399.5, df = 4, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: one model is 1inconsistent
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Prva razlika u odnosu na model B je Sto nezavisna varijabla ADMIN u slucaju op€ina nije
statisticki znacajna. Moguci razlog navedene razlike je to Sto su op¢ine najmanje lokalne
jedinice s uglavnom ogranic¢enim prihodima, koje ¢e odmah u po¢etku moc¢i manje ulagati
u usavrsavanju radnika njihovih tijela u usporedbi s ve¢im lokalnim jedinicama poput
gradova. Zato se administrativni kapacitet ne bi trebao promatrati kao odlucujuci faktor za
dobivanje EU sredstava. Druga razlika odnosi se na indeks transparentnosti koji ovdje
postaje statisticki znacajan Cime je potvrdena pretpostavka da apsorpcija raste s
transparentnoS¢u. Zakljuc€ci za ostale varijable su jednaki kao i u slucaju gradova kao i
smjer njihova utjecaja.

Pooled OLS Fixed effects

Variable Estimate | Std. Error Pr(>|z]) Estimate | Std. Error Pr(>|z])

Intercept | -8,03999 | 0,713971 | <2,2e-16 *** | - - -
INCOME 1,094700 | 0,084976 | <2,2e-16 *** | 3 489248 | 0,173512 | <2,2e-16***
UNEMP -0,01392 | 0,005227 | 0,007787 ** -0,042273 | 0,012848 | 0,001014**

oLBI 0,445185 | 0,030764 | <2,2e-16 *** | 0,208623 | 0,035540 | 4,919e-09***
ADMIN -0,04174 | 0,02099 0,046840 * -0,019059 | 0,023816 | 0,423624
TTS 23501 18117

RSS 19568 11342

R? 0,16735 0,37395

Adj. R? 0,16623 0,26871

Random effects

Variable Estimate | Std. Error Pr(>|z])

Intercept | -13,8869 | 0,902758 | <2,2e-16 ***
INCOME | 1,857056 | 0,106192 | <2,2e-16 ***
UNEMP -0,03196 | 0,006887 | 3,491e-06 ***

OLBI 0,390381 | 0,031667 | <2,2e-16 ***
ADMIN -0,03711 | 0,022020 | 0,09194 .
TTS 20036

RSS 15026

R? 0,25004

Adj. R? 0,24904

Signif.: 0 "***' 0.001"**' 0.01'*' 0.05"'

Tablica 18: Model C — Pregled modela — Op¢ine zasebno
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Kada se op¢ine grupiraju po zupanijama pripadnosti promatrajuci tako prosje¢nu opcinu
svake zupanije, ponovno je najprikladniji model fiksnih efekata te rezultati uglavnom
potvrduju prethodna razmatranja (Tablica 19). Jedina je razlika Sto stopa nezaposlenosti
ovdje nije uklju¢ena u model. Medutim, u prethodnom je slucaju koeficijent uz stopu
nezaposlenosti skoro nula iako je ta varijabla statisticki znacajna. To znaci da ¢e utjecaj
stope nezaposlenosti biti vrlo mali, a ponekad i zanemariv ¢ime se rezultati ne¢e uvelike
razlikovati ovisno o nacinu promatranja op¢ina te ¢e dva razli¢ita modela fiksnih efekata
biti vrlo sli¢na. Promatraju¢i R? statistike za dvije vrste modela koji proucavaju op¢ine
moze se zakljuciti da grupiranje tih lokalnih jedinica daje bolje rezultate u odnosu na
njihovo zasebno promatranje. Medutim, na taj se nacin problem ponovno generalizira i
moguce su pogreske. Sigurno postoje dodatni regresori (ili bolji na¢in mjerenja postojecih)
koji bolje predvidaju ponaSanje zavisne varijable 4BS 1 uz kojih bi se dobili znacajniji
rezultati bez potrebe za grupiranjem.

Pooled OLS Fixed effects

Variable Estimate | Std. Error Pr(>|z]) Estimate | Std. Error Pr(>|z|)

Intercept | -8,50955 | 3,077350 | 0,006485 ** - - -
INCOME | 0,77415 | 0,306111 | 0,012589 * 4,244946 | 1,003410 | 4,681e-05 ***

UNEMP 0,01307 | 0,020389 | 0,522491 0,062524 | 0,070001 | 0,373607
oLBI 1,27376 | 0,148536 | 2,038e-14 *** | 0,904955 | 0,227054 | 0,000118 ***
ADMIN 0,28362 | 0,283838 | 0,319479 0,299317 | 0,297327 | 0,316179
RSS 324,09 192,1

R? 0,50818 0,68037

Adj. R? 0,49361 0,61699

Random effects

Variable Estimate | Std. Error Pr(>|z])

Intercept | -11,4128 | 3,713489 | 0,002117 **
INCOME | 1,16125 | 0,390621 | 0,002951 **
UNEMP 0,00435 | 0,026296 | 0,868497

oLBI 1,24637 | 0,159444 | 5,411e-15 ***
ADMIN 0,27219 | 0,284869 | 0,339332

RSS 265,23

R? 0,57669

Adj. R? 0,56415

Signif.: 0 "**' 0.001"**' 0.01'*' 0.05"'

Tablica 19: Model C — Pregled modela — Op¢ine po Zupanijama
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4.4 Model D — Zupanije, gradovi i opéine

Jednom kada je analiza provedena na razini Zupanija, gradova i op¢ina te su utvrdene koje
su varijable statisticki znacajne za koristenje EU fondova u pojedinom modelu, preostaje
grupirati sve te lokalne jedinice zajedno po Zzupanijama pripadnosti, a Grad Zagreb
promatrati kao 21. Zupaniju. Razlog tome je Sto se najcesce, kada je rije¢ o uspjesnosti
Zupanija, misli na ukupan uspjeh svih lokalnih jedinica koje spadaju u tu Zupaniju, dakle
sama Zupanija, svi njeni gradovi i op¢ine. Prvo ¢e se utvrditi koje su Zupanije najuspjesnije
kada se problem promatra iz takve perspektive. Zatim je cilj ispitati postoje li bitne razlike
u varijablama koje utjecu na sposobnost koristenja EU fondova u odnosu na prethodne
modele. Budu¢i da Zupanije mogu svojim djelovanjem utjecati na svoje gradove i1 opCine,
rezultati ove analize mogu im posluziti za razvijanje strategija i provedbe mjera i politika
koje ¢e utjecati na poboljSanje koriStenja EU fondova za sve lokalne jedinice koje
teritorijalno spadaju u tu Zupaniju, ukljucujuéi i nju samu.

U modelu D za dobivanje zavisne varijable ABS po pojedinoj Zupaniji zbrojena su sva
dobivena EU sredstva za tu zupaniju, njene gradove i op¢ine te su odgovarajuci iznosi
podijeljeni procijenjenim brojem stanovnika Zupanije. Isti je postupak primijenjen za
dobivanje nezavisne varijable INCOME, dok se za varijablu ADMIN potroSeni iznosi za
usavrSavanje zaposlenika dijele ukupnim brojem zaposlenika u svim tijelima. Za varijablu
UNEMP koristena je stopa nezaposlenosti na razini zupanije, a za varijablu OLBI
aritmeticka sredina podataka o indeksu transparentnosti. Dodatno se u modelu proucava i
utjecaj nezavisne varijable NUTS koja poprima vrijednosti od 1 do 4 te oznacava kojoj
statisti¢koj regiji druge razine pripada pojedina Zupanija.

4.4.1 Deskriptivna statistika

Na osnovi razmatranja prethodnih modela jasno je da su se ukupno dobivena sredstva
povecala kroz godine. Grafikon 9 prikazuje EU pomo¢i po stanovniku svim lokalnim
jedinicama pojedine Zupanije te se iz nje moze primijetiti kako su sve lokalne jedinice
Osjecko-baranjske 1 Licko-senjske zupanije ostvarile najbolje rezultate u usporedbi sa
ostalima. Najmanje su uspjeSni Grad Zagreb te lokalne jedinice Zagrebacke i Splitsko-
dalmatinske Zupanije. Uspjeh Osjecko-baranjske je opravdan ¢injenicom $to su i sama
Zupanija te njeni gradovi 1 op¢ine vrlo uspjesni u zasebnom promatranju, kao 1 niski uspjeh
Zagrebacke zupanije ¢ije su lokalne jedinice bile uvijek na dnu ljestvica. S druge strane,
za mnogo zupanija ne vrijedi spomenuta analogija. Primjer takve je LiCko-senjska ¢iji
uspjeh ovisi primarno o samoj Zupaniji jer su rezultati njezinih gradova i opéina manje
znacajni. Dakle opcenito uspjeh jedne vrste lokalne jedinice je neovisan o drugoj, bez
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obzira §to se teritorijalno nalaze u istoj zupaniji. Takoder, promatranjem ukupno dobivenih
sredstava, najbolje rezultiraju Zupanije Panonske Hrvatske, stoga je stvarno razumno na
ovoj razini analize ukljuciti i varijablu NUTS.

EU pomodi po stanovniku svim lokalnim jedinicama pojedine
Zupanije, 2014. - 2020. (u kn)

0OSJECKO-BARANJSKA ZUPANIJA
LICKO-SENJSKA
VIROVITICKO-PODRAVSKA
POZESKO-SLAVONSKA
SISACKO-MOSLAVACKA
VUKOVARSKO-SRIJEMSKA
KOPRIVNICKO-KRIZEVACKA
BJELOVARSKO-BILOGORSKA
ZADARSKA

MEBIMURSKA
BRODSKO-POSAVSKA
KARLOVACKA
SIBENSKO-KNINSKA
DUBROVACKO-NERETVANSKA
ISTARSKA
KRAPINSKO-ZAGORSKA
PRIMORSKO-GORANSKA
VARAZDINSKA
SPLITSKO-DALMATINSKA
ZAGREBACKA

GRAD ZAGREB

0 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000 7.000

Grafikon 9: EU pomo¢i po stanovniku svim lokalnim jedinicama pojedine Zupanije,
2014. —2020. (u kn)

Budu¢i da deskriptivna statistika varijabli potvrduje razmatranja modela A, B 1 C, u ovom
je slucaju izostavljen prikaz statistike po godinama te je dan samo prikaz osnovnih
pokazatelja za sve podatke (Tablica 20) te histogrami varijabli (Slika 11). Razlika u odnosu
na prije odnosi se na varijablu ADMIN. Naime, promatraju¢i ukupno potroSena sredstva za
usavrSavanje zaposlenika u cijelom razdoblju, u ovom se slucaju ne pojavljuju znacajne
razlike medu Zupanijama, nego su ti iznosi vrlo sli¢ni. To znaci da u svakoj zupaniji postoje
pojedine lokalne jedinice (bile to same Zupanije, gradovi ili opéine) koje samostalnim
ulaganjem u svoje zaposlenike kompenziraju i nadoknaduju manje potrosene iznose ostalih
te na taj nacin doprinose svima onima koji teritorijalno spadaju u tu Zupaniju. Prije to
naravno nije bio slucaj pa su zato postojale velike razlike 1 izmedu lokalnih jedinica koje
su se nalazile u istoj Zupaniji.
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Min. 1st Qu. | Median Mean 3rd Qu. Max.
ABS 0 60,5 194 336,7 506,5 2717
INCOME 2909 4323 5668 6095 7215 17123
UNEMP 3,22 7,19 11,37 12,12 15,37 28,47
OLBI 1,18 2,62 3,69 3,43 4,31 5
ADMIN 284,4 558,1 788,5 862,6 1070,6 2383,2

Tablica 20: Model D — Deskriptivna statistika
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Slika 11: Model D — Histogrami varijabli
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Na temelju histograma, bilo bi dovoljno transformirati samo podatke za zavisnu varijablu,

ali ¢e se ipak primijeniti iste transformacije kao i dosad kako bi analiza bila u skladu s
prethodnima (Slika 12).
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Slika 12: Model D — Histogrami transformiranih varijabli

4.4.2 QOdabir modela i procjena parametara

Prvo se model D pokuSava prilagoditi pomoc¢u modela fiksnih koeficijenata te se utvrduje
da su statisticki znacajne varijable INCOME, OLBI, ADMIN i NUTS koja se promatra kao
kategorijalna varijabla. Iduce se testira postojanje heterogenosti prvo grafickim testom
(Slika 13) pa F —testom iz kojih se dobije zaklju€ak da je prikladniji model fiksnih efekata.
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Heterogenost na ukupnoj razini

™o n=f n=7 n=7 n=7 n=7 n=7 n=F n=f n=7 n=7 n=7 n=7 n=7 n=F n=f n=7 n=7 n=7 n=T n=7 n=7

ZUPANIJA

Slika 13: Model D — Heterogenost na ukupnoj razini

F test for individual effects

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN + factor(NUTS)
F=3.91, dfl = 17, df2 = 122, p-value = 4.449e-06
alternative hypothesis: significant effects

Zatim se provodi LM test koji ponovno odbacuje hipotezu da je bolje koristiti zdruZeni
model.

Lagrange Multiplier Test - (Breusch-Pagan)

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN + factor(NUTS)
chisqg = 12.445, df = 1, p-value = 0.0004192
alternative hypothesis: significant effects

Zadnji korak sastoji se od usporedbe modela fiksnih 1 slucajnih efekata. Hausmanov test,
kao 1 u prethodnim slu€ajevima, odabire model fiksnih efekata.

Hausman Test

data: ABS ~ INCOME + UNEMP + OLBI + ADMIN + factor(NUTS)
chisqg = 17.826, df = 4, p-value = 0.001335
alternative hypothesis: one model is inconsistent

Model fiksnih efekata podrazumijeva da postoji heterogenost izmedu Zupanija i da je ona
ukljucena u slobodnim ¢lanovima, koji u sebi sadrze i pripadnost NUTS 2 regiji. Njih ima
21 (20 Zupanija + Grad Zagreb), ali je radi preglednosti izostavljen njihov prikaz. Varijabla
INCOME se kao 1 uvijek do sada pokazuje statisticki znaajnom s pozitivnim utjecajem,
dok je varijabla ADMIN takoder znaCajna 1 negativno utjece na apsorpcijsku sposobnost.
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S druge strane, UNEMP i OLBI nisu zna¢ajne u modelu D. R? statistika tog modela je
najveca nego u bilo kojem prethodnom sluc¢aju Sto znaci da je bila razumna ideja ukljuciti
1 pripadnost NUTS 2 regiji kako bi se poboljSao model (Tablica 21).

Pooled OLS Fixed effects
Variable Estimate | Std. Error Pr(>|z]) Estimate | Std. Error Pr(>|z])
Intercept | -10,32167 | 3,409552 | 0,002942 ** - - -
INCOME 2,229691 | 0,345520 | 1,694e-09*** | 3,522106 | 0,985695 | 0,000506***
UNEMP 0,016736 | 0,032886 | 0,611622 -0,084843 | 0,051396 | 0,1013577
OLBI 0,876935 | 0,164910 | 4,095e-07*** | 0,310213 | 0,213465 | 0,1487285
ADMIN -1,036359 | 0,224373 | 8,702e-06*** | -1,380420 | 0,264792 | 7,675e-07 ***
NUTS 2 -0,484739 | 0,298693 | 0,106884 - - -
NUTS 3 -4,211147 | 0,464904 | 1,090e-15*** | - - -
NUTS 4 0,036103 | 0,366626 | 0,921697 - - -
TTS 432,97 361,42
RSS 153,22 99,179
R? 0,64613 0,72558
Adj. R? 0,62831 0,6716

Random effects

Variable Estimate | Std. Error Pr(>|z])
Intercept | -10,48349 | 4,283482 | 0,0143882 *
INCOME 2,481583 | 0,463399 | 8,547e-08***
UNEMP -0,032148 | 0,037745 | 0,3943755
OLBI 0,682758 | 0,179639 | 0,000144***
ADMIN -1,118028 | 0,229542 | 1,112e-06***
NUTS 2 -0,858882 | 0,384518 | 0,0255056 *
NUTS 3 -4,491062 | 0,640496 | 2,352e-12***
NUTS 4 -0,290433 | 0,476999 | 0,5426073
TTS 389
RSS 123,73
R? 0,68192
Adj. R? 0,6659
Signif.: 0 "***' 0.001'"**' 0.01'*' 0.05"'

Tablica 21: Model D — Pregled modela
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4.5 Usporedba rezultata

Iz provedenih regresija i dobivenih modela, moze se primijetiti kako se neki rezultati
razlikuju ovisno o promatranoj razini analize, $to 1 nije iznenadujuce obzirom da se
promatraju razlicite vrste lokalnih jedinica.

Varijabla proracunskih prihoda po stanovniku INCOME je ukljucena u model kako bi se
kontrolirala financijska sposobnost lokalne jedinice za sufinanciranje EU programa. U
svim je modelima ona rezultirala statisticki znaCajnom s pozitivnim utjecajem na
apsorpcijsku sposobnost ¢ime se prva postavljena hipoteza nije odbacila niti u jednom
slu¢aju. Drugim rije¢ima, povecanjem proracunskih prihoda lokalne jedinice, rastu i
njezine financijske moguénosti za doprinos EU projektima kao 1 broj prijavljenih projekata
Sto rezultira ve¢om koli¢inom dobivenih sredstava.

Stopa nezaposlenosti se pokazala statisticki zna¢ajnom na svim promatranim razinama,
osim na ukupnoj razini u modelu D. Budu¢i da je jedan od ciljeva EU smanjiti
nezaposlenost na razini drzava Clanica i potaknuti proces zaposljavanja, o¢ekivalo se da ¢e
njezin rast doprinijeti cilju pove¢anja dobivenih pomo¢i. Medutim, suprotno o¢ekivanjima,
stopa nezaposlenosti negativno djeluje na koristenje europskih fondova. Razlog tome moze
biti §to se rastom nezaposlenosti smanjuju proracunski prihodi za koje je pokazano da su
klju¢na odrednica. Moze se dakle zakljuciti da varijabla UNEMP ima ambivalentnu ulogu:
povecava potrebu za strukturnim fondovima, ali 1 smanjuje kapacitet lokalnih jedinica u
njihovom stvarnom stjecanju. Takvu dvojbu potvrduje i1 koeficijent uz samu varijablu koji
je u svim modelima blizu nule ¢ime je utjecaj te varijable skoro pa zanemariv bez obzira
Sto je ona statistiCki znacajna, Sto potvrduje 1 model D koji proucava sve lokalne jedinice
zajedno.

S namjerom testiranja utjecaja kvalitete 1 transparentnosti politickog upravljanja koristio
se OLBI indeks kao jedan od pokazatelja transparentnosti. Njegov je utjecaj razli¢it ovisno
o modelu. U slucaju Zupanija, OLBI indeks negativno utjece na zavisnu varijablu §to
podrazumijeva da Zupanije s nizim indeksom ostvaruju veci uspjeh. Treba medutim
napomenuti kako su podaci za OLBI indeks za Zupanije, koji se mogu is¢itati iz podataka
ili iz deskriptivne statistike, puno bolji te da ne postoje tako velike razlike kao 1 u slucaju
gradova 1 op¢ina. S obzirom da EU Zeli potaknuti drzave ¢lanice i njene lokalne jedinice
na transparentnije upravljanje, moguce je da kada ne postoje velike razlike medu
promatranim jedinicama, one Zupanije s nizim indeksom postanu bolji kandidati za
dobivanje fondova. U slucaju gradova OLBI indeks postaje statisti¢ki znacajna odrednica
samo kada se gradovi grupiraju po Zupaniji pripadnosti, dok je u slucaju op¢ina on znacajan
1 s pozitivnim utjecajem ¢ime nije odbaCena hipoteza da apsorpcija raste s
transparentnos$¢u. Na temelju navedenih rezultata teSko je dati opceniti zakljuak o
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povezanosti indeksa transparentnosti i koriStenja fondova. Potrebno je istaknuti i ¢injenicu
da je mjerenje transparentnosti proracuna postalo aktualno u zadnjih nekoliko godina te da
je zato u buduénosti potrebno dublje istraziti tu vezu radi dobivanja ispravnijih rezultata.
Dodatno, na temelju dobivenih kontradiktornih zakljucaka nije moguce odbaciti hipotezu
da je kvalitetnije javno upravljanje nuzno za bolje koristenje fondova. To je zato Sto je
indeks transparentnosti samo jedan od mogucih indikatora.

Posljednje se promatrao utjecaj varijable administrativne sposobnosti zato Sto je vecina
provedenih istrazivanja istaknula upravo tu varijablu kao najznacajniju. Zbog
ograni¢enosti dostupnih informacija, koristilo se stru¢no usavrSavanje po zaposleniku u
tijelima lokalne jedinice kao mjera te varijable, no treba napomenuti kako je to vrlo Sirok
pojam koji ne podrazumijeva samo obuke povezane s provedbom EU fondova. Ponovno
su rezultati bili razli¢iti te ponekad i1 suprotni o¢ekivanjima i postavljenoj hipotezi. U
slucaju zupanija i gradova te na ukupnoj razini, varijabla ADMIN je bila statisti¢ki znacajna
s negativnim utjecajem na koriStenje fondova, dok nije uopce bila klju¢na u sluc¢aju opéina.
Razlog tome mogao bi biti $to se lokalne jedinice Cesto obrac¢aju vanjskim tvrtkama koje
su specijalizirane za vodenje EU projekata, pa uspijevaju dobiti visoke iznose financiranja
1 bez velikog troSenja na usavrSavanju zaposlenika. Dodatni argument mogao bi biti da
manje lokalne jedinice poput opéina imaju ogranicene proracunske prihode te nedovoljno
izvora za financiranje usavrSavanja svojih zaposlenika pa se ta varijabla ne smatra
kljuénom. Dobiveni rezultati ukazuju na potrebu razvijanja nafina mjerenja
administrativnog kapaciteta koji uzima u obzir mnogo stavki poput kvalitete i iskustva
radnika, stupanj oslanjanja na vanjske firme za privlacenje fondova te njihovu uspjeSnost
kao 1 dostupnost informacija, sustava i alata. Na taj ¢e se nacin moc¢i puno bolje ispitati
peta hipoteza postavljena u ovom radu



ZAKLJUCAK

Financijska sredstva koja EU stavlja na raspolaganje drzavama c¢lanicama se iz
godine u godinu povecavaju te ih one koriste u sve ve¢oj mjeri za realizaciju mnogih
projekata. U ovom su se radu proucavale ukupno dobivene EU pomo¢i hrvatskih Zupanija,
gradova i opéina tijekom Operativnog programa konkurentnost i kohezija 2014. - 2020.,
uzimajuc¢i u obzir samo sredstva koja su evidentirana u lokalnim prorac¢unima. Cilj je bio
usporediti podatke te pokusati utvrditi moguce odrednice koriStenja europskih fondova §to
je napravljeno upotrebom ekonometrijskih metoda panel analize podataka. Takve metode
uzimaju u obzir heterogenost promatranih jedinica te omoguéuju kontrolu izostavljenih
varijabli pa su se zbog toga pokazale najboljima kada je rije¢ o modeliranju podataka s
vremenskom i strukturnom komponentom kao $to je ovdje bio slucaj.

Analiza je podijeljena na nekoliko razina i1 u skladu s time obradeno je Cetiri modela koji
su redom analizirali uspjeSnost koriStenja fondova hrvatskih Zupanija, gradova, op¢ina te
svih lokalnih jedinica zajedno po pojedinoj Zupaniji. Na temelju prethodnih radova sli¢ne
tematike 1 teorijskih razmatranja, promatrao se utjecaj proracunskih prihoda po stanovniku,
stope nezaposlenosti, indeksa transparentnosti OLBI, stru¢nog usavr§avanja zaposlenika u
tijelima kao mjera administrativne sposobnosti lokalne jedinice, povrSine Zupanije 1
pripadnosti statistickoj regiji druge razine NUTS klasifikacije. S druge strane, dobivene
EU pomo¢i po stanovniku koristile su se kao zavisna varijabla.

Za svaki se model prvo napravila deskriptivna statistika podataka kako bi se pomocu
numerickih 1 grafickih prikaza pokuSalo opisati promatrane varijable i1 ustanoviti
povezanost medu njima. lako je koriStenje europskih sredstava karakterizirano rastu¢im
trendom S$to podrazumijeva da su lokalne jedinice s vremenom sve vise povlacile EU
sredstva za provedbu projekata, utvrdene su znacajne razlike u zavisnoj varijabli bilo za
Zupanije, kao 1 za gradove i op¢ine. To je sugeriralo da zaista postoje neke varijable koje
bi mogle utjecati na takve razlike.

Za testiranje hipoteza o utjecaju nezavisnih varijabli, podacima su prilagodeni zdruZzeni
regresijski modeli te modeli fiksnih 1 slu€ajnih efekata, a na temelju statistickih testova
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ustanovljeno je koji je prikladniji medu njima. U svakom je modelu odabran model fiksnih
efekata kao najbolji za opis odgovaraju¢ih podataka S$to je potvrdilo postojanje
heterogenosti izmedu promatranih jedinica.

U proucavanju statisticki znacajnih varijabli, ustanovljeno je da varijabla proracunskih
prihoda po stanovniku pozitivnho utjeCe na apsorpcijsku sposobnost Sto znaci da se
uspjesnost provedbe fondova moze poboljsati povec¢anjem proracunskih prihoda jer time
raste sposobnost sufinanciranja projekata od strane lokalne jedinice. Utjecaj stope
nezaposlenosti je dvojben zato $to s jedne strane ona smanjuje prihode od raznih poreza i
prireza, ali je ipak njezino smanjenje jedno od osnovnih ciljeva EU koja bi trebala vise
financirati lokalne jedinice s ve¢om nezaposlenosti. Dvojben je zakljucak i o povezanosti
izmedu transparentnosti proracuna i uspjeSnosti u koriStenju fondova jer je smjer
njegova utjecaja suprotan ovisno o promatranoj razini. Testiranjem hipoteze o utjecaju
administrativne sposobnosti, doSlo se do zaklju¢ka da je potrebno ukljuciti dodatne
pokazatelje za njeno mjerenje kako bi se dobili konzistentniji zakljuccei.

Buduéi da je nadogradnja gospodarstava zemalja ¢lanica EU jedna od glavnih zadaca
kohezijske politike te da se nude sve vece koli¢ine dostupnih sredstava, rezultati
provedenog istrazivanja mogu potaknuti lokalne jedinice na poboljSanje odredenih
pokazatelja kako bi iskoristile vise europskih pomo¢i i realizirale viSe projekata. Isto tako,
moguce je u buduc¢im istraZzivanjima usporediti efikasnost u koriStenju EU fondova izmedu
hrvatskih lokalnih jedinica 1 lokalnih jedinica onih drZzava koje su uspjes$nije u njihovom
koriStenju. Na taj bi se nac¢in mogle utvrditi dodatne klju¢ne odrednice kao i bolji nacin
mjerenja nekih varijabli (posebno administrativne sposobnosti) te osvijestiti hrvatske
lokalne jedinice o njihovoj vaZnosti i1 potrebom za unaprjedenjem radi ostvarivanja
znacajnijih rezultata. Takoder, provedena analiza moZe posluziti EU za planiranje buducih
javnih politika 1 nacina financiranja, kao 1 osmisliti ucinkovit nacin mjerenja
administrativnog kapaciteta koji ukljuuje mnogo informacija i pomocu kojeg bi
usporedba medu drZzavama 1 lokalnih jedinica bila konzistentna i puno kvalitetnija.
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SAZETAK

Apsorpcija financijskih sredstava koja EU stavlja na raspolaganje preko europskih fondova
ima kljuénu ulogu u procesu integracije zemalja Clanica. Putem takvih instrumenata
provodi se europska javna politika s namjerom poticanja ekonomskog, socijalnog i
odrzivog razvoja drzava te smanjenja jaza medu njima. lako su EU fondovi dostupni u sve
vecim koli¢inama, sposobnost njihova povlacenja i koristenja u lokalnim jedinicama nekih
zemalja Clanica, pa tako 1 RH, nije na zadovoljavajucoj razini. S obzirom da ne postoji
dovoljno istrazivanja koja se bave analizom mogucih odrednica koje utje¢u na u¢inkovitost
koriStenja europskih pomoc¢i, ovaj rad istrazuje utjecaj odabranih ekonomskih i socijalnih
pokazatelja na sposobnost apsorpcije sredstava hrvatskih zupanija, gradova i op¢ina.
Uzimaju se u obzir podaci iz europskog Operativnog programa konkurentnost i kohezija
2014.-2020. koji su evidentirani u proracunima lokalnih jedinica. Pritom se, zbog
nedostupnosti informacija, zanemaruju pomoc¢i koje su privukli korisnici tih prora¢una. S
obzirom na prirodu podataka (zdruzena opazanja vremenskog presjeka po lokalnoj jedinici
tijekom visSe vremenskih razdoblja), upotrijebljena je ekonometrijska metoda analize panel
podataka dobivena proSirenjem linearne regresije. Posebno su sagledane Zupanije, gradovi
1 opcine te sve lokalne jedinice zajedno po pojedinoj Zupaniji te je u skladu s time obradeno
Cetirt modela. U svakom od njih se promatra utjecaj proracunskih prihoda po stanovniku,
stope nezaposlenosti, indeksa transparentnosti OLBI te administrativne sposobnosti
1zmjerene pomocu stru¢nog usavrSavanja po zaposleniku. Na razini Zupanija ukljucena je
1 njihova povrsina, dok se pripadnost statistickoj regiji druge razine NUTS klasifikacije
ukljucuje na ukupnoj razini analize. Provedbom panel modela ustanovljeno je da varijabla
proracunskih prihoda po stanovniku pozitivno utjece na apsorpciju europskih fondova, dok
je utjecaj stope nezaposlenosti negativan. StatistiCka znacajnost indeksa transparentnosti
je razli¢ita ovisno o promatranim jedinicama te nije jasno definiran njegov smjer utjecaja.
Za procjenu ucinka administrativne sposobnosti pojavljuje se potreba za dodatnim
istraZzivanjem 1 pronalaska boljeg nafina njezina mjerenja budu¢i da je strucno
usavrSavanje po zaposleniku tek jedan od mogucih pokazatelja kvalitete administracije, a
njegov je utjecaj u dobivenim modelima uglavnom negativan. Zakljuéci ovog rada mogu
doprinijeti empirijskim istrazivanjima o odrednicama koriStenja europskih sredstava ne
samo za hrvatske lokalne jedinice, nego i na razini ostalih europskih zemalja. Takoder,
dobiveni rezultati mogu pomo¢i oko planiranja buduc¢ih projektnih aktivnosti za koje
postoji moguénost sufinanciranja iz europskih fondova.



SUMMARY

The absorption of financial resources made available by the EU through European funds
plays a key role in the integration process of all member countries. The European public
policy is implemented through such instruments with the aim to encourage the economic,
social and sustainable development of countries and reduce the gap between them.
Although the amount of available EU funds is increasing, the ability to withdraw and use
them is not at a satisfactory level in many member states, including the Republic of Croatia
and its local units. Since there is a lack of empirical research on the determinants of the
ability to efficiently absorb the money, the aim of this study is to analyse the influence of
some chosen economic and social indicators on the absorption capacity of EU funds of
Croatian counties, cities and municipalities. Data from the European Operational
Programme Competitiveness and Cohesion 2014 — 2020 that are recorded in the local
budgets are taken into account. On the other hand, due to the lack of information, the funds
received from the users of these budgets are not used in this analysis. Considering the
nature of the data which include time-series and cross-sectional components, econometric
methods of panel data analysis are used for the purposes of the research. A separate
analysis is carried out for counties, cities and municipalities as well as for all local units
together grouped by their corresponding county and as a result four models are obtained.
All of them examine the effect of budget revenue per capita, unemployment rate, budget
transparency index (OLBI) and administrative capacity measured by professional training
expenditure per employee. Results confirm that budget revenue per capita has a positive
effect on the absorption of European funds, while the influence of the unemployment rate
is negative. The statistical significance of the budget transparency index (OLBI) differs,
depending on the observed units and as a consequence its influence is not clearly defined.
Furthermore, there is a need for additional investigation regarding the effect of
administrative capacity since professional training expenditure per employee is only one
of the possible indicators of its quality, whose impact in the obtained models is mostly
negative. The results of this study can contribute to empirical research on the determinants
of the usage of European funds not only for Croatian local government units, but also at
the level of other European countries. They can also contribute to the discussions and
planning of future project activities for which there is a possibility of co-financing from
European funds.
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