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Uvod

Ovaj rad ispituje utjecaj ekonomskih i demografskih varijabli na prosje¢ni dohodak po sta-
novniku u jedinicama lokalne i podru¢ne samouprave Republike Hrvatske (RH). Jedinice
lokalne samouprave sastoje se od 428 op¢ina 1 128 gradova, a regionalne jedinice od 21
Zupanije. Grad Zagreb ima status grada i Zupanije. Cilj je rada odrediti 1 opisati utjecaj oda-
branih varijabli na prosje¢ni dohodak po stanovniku. Znacajnost neke od varijabli moze
pomoci u objasSnjavanju razlika u dohotku medu gradovima, op¢inama ili Zupanijama.

U radu se prvo predstavlja literatura na kojoj je temeljen odabir varijabli kojima ¢e se
baviti u naknadnim poglavljima. U mnogim je zemljama svijeta nejednakost u dohotku
veliki problem pa je zato i veoma bitno podrucje za istrazivanje. U prvom poglavlju pre-
gledavaju se neke od najcesce koriStenih varijabli za pokusaj opisivanja dohotka kao Sto
su porez na dohodak, stopa nezaposlenosti 1 stupanj obrazovanja. Takoder, predstavljaju
se radovi u kojima su koriStene te varijable 1 dobiveni rezultati. Na temelju tih informacija
kreirane su hipoteze o utjecaju varijabli na prosjecni dohodak po stanovniku koje se testi-
raju u daljnjem radu. Provjerit ¢e se znaCajnost utjecaja prosjecnog poreza po stanovniku
1 stope nezaposlenosti, pozitivan utjecaj postotka visoko obrazovanog stanovnistva i pris-
tupa moru, negativan utjecaj postotka stanovniStva mladeg od 14 i starijeg od 65 godina,
znacajan 1 pozitivan utjecaj broja stanovnika i gustoce naseljenosti te znaCajan i negativan
utjecaj pristupa poljoprivrednom zemljistu.

Drugo poglavlje posvecuje se opisu koriStene metodologije. Prvo se predstavlja gene-
ralizirani linearni model i dodatno objasnjava tip modela kojim se ovaj rad bavi. Na viSe
modela dobivene su, preko programskog jezika i okruZenja R, procjene utjecaja izabranih
varijabli na prosjecni dohodak po stanovniku na svakoj skupini podataka. Potom je iza-
bran optimalniji model od predstavljenih pomocu statistike omjera vjerodostojnosti, te je
provjerena njegova kvaliteta analizom reziduala. 1zdvojena je i interpretacija informacija
dobivenih preko programskog jezika R koji je koriSten za analizu podataka.

U zadnjem je poglavlju provedena analiza podataka. Prvo su predstavljene sve varijable
1 obavljena je deskriptivna analiza podataka na razini gradova, opcina i Zupanija. Koris-
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2 SADRZAJ

tili su se ekonomski podaci (kao Sto su dohodak, porez, stopa nezaposlenosti) iz 2019.
te demografski podaci iz popisa stanovniStva 2011. Potom su provedeni metodoloski
postupci opisani u drugom poglavlju te su predstavljeni dobiveni rezultati i usporedeni
s pocetnim hipotezama. Za svaku skupinu podataka, tj. za opCine, gradove i Zupanije,
medu obradivanim modelima pronaden je onaj koji najbolje opisuje dohodak u toj skupini.
Hipoteza o znacajnom utjecaju prosje¢nog poreza na dohodak djelomicno je potvrdena.
Prosjecni porez po stanovniku znacajno utjeCe na dohodak u gradovima, ali se isto nije
moglo potvrditi za opline i Zupanije. Negativan i znacajan utjecaj stope nezaposlenosti
te pozitivan i znacajan utjecaj postotka stanovnistva sa zavrSenim visokim obrazovanjem
potvrdeni su za sve skupine podataka. Takoder su potvrdene hipoteze da su postotak sta-
novnika mladih od 14 i onih starijih od 65 negativnog utjecaja. Zbog razliitog utjecaja
na modele u svim skupinama podataka nisu potvrdene ni opovrgnute hipoteze povezane
s brojem stanovnika, pristupom moru, pristupom poljopriviednom zemljistu te gustoCom
naseljenosti.



Poglavlje 1

Podaci i pregled literature

Mnogi radovi i istrazivanja (npr. Auten i Carroll (1999) [6]; Holcombe i Lacombe (2004)
[17]; Blejer 1 Guerrero (1990) [9]) bave se pitanjem dohotka. Znanje o tome koje varijable
najvise utjecu na sami dohodak, prosje¢ni dohodak stanovnika ili nejednakosti u raspodjeli
dohotka vazno je za daljnju analizu kako bi se smanjila nejednakost medu stanovniStvom,
poboljSao polozaj stanovnika, smanjilo siromastvo ili povecala zaposlenost, u razli¢itim
regijama u drZavi ili izmedu viSe drZava.

Hipoteza 1: Prosjec¢ni porez na dohodak po stanovniku znacajno
utjece na dohodak.

Jedna od najcescih varijabli usko povezanih uz dohodak koja se spominje kroz razne ra-
dove porez je na dohodak. Porezna uprava RH [14] definira osnovicu poreza na dohodak
kao ukupni iznos dohotka od nesamostalnog rada, dohotka od samostalne djelatnosti, do-
hotka od imovine i imovinskih prava, dohotka od kapitala i drugog dohotka, koji se ostvari
u tuzemstvu i u inozemstvu, a umanjen za osobni odbitak.

Auten i Carroll (1999) [6] u svom su radu o rastu dohotka tijekom 1980-ih zakljucili
da promjena u stopi poreza na dohodak ima znacajan utjecaj na dohodak po stanovniku
1 da se porez ne smije zanemariti kod rasprava o dohotku, pogotovo oko nejednakosti u
dohotku. U svojim istraZivanju utjecaja poreza na dohodak na prosjecni dohodak po sta-
novniku, Holcombe i Lacombe (2004) [17] zakljucili su da rast poreza utjece negativno na
rast dohotka.

U navedenim radovima usporeduju se promjene u stopama poreza ili se usporeduju
teritorijalne jedinice s razliitim poreznim stopama kao Sto su ameri¢ke drZave 1 okruzi.

3



4 POGLAVLIJE 1. PODACI I PREGLED LITERATURE

U RH je stopa poreza jednaka u svim teritorijalnim jedinicama. Ono Sto se razlikuje je
stopa prireza na porez na dohodak o kojoj odlucuje predstavnicko tijelo svake lokalne jedi-
nice zasebno, no taj se podatak nije koristio zbog malog broja jedinica koje ga naplacuju.
Takoder je ocit i utjecaj dohotka na porez na dohodak, a ne samo obrnuta veza. Unatoc toj
problematici varijable poreza na dohodak, navedeni radovi su zakljucili znacajan utjecaj
poreza na dohodak na raspodjelu dohotka i sami dohodak, pa se u ovom radu ta varijabla
koristi, makar se rezultate treba uzeti s dozom opreza i zahtijevaju daljnju analizu na ve¢em
uzorku podataka kroz viSe vremenskih razdoblja.

Hipoteza 2: Stopa nezaposlenosti ima znacajan utjecaj na dohodak.

Stopa nezaposlenost jos je jedna od varijabli koju mnogi koriste u analizi dohotka. Kod ve-
like nezaposlenosti manji broj stanovnika ostvaruje dohodak, pa bi se moglo pretpostaviti
da stopa nezaposlenosti utjece na prosjek dohotka. Blejer i Guerrero (1990) [9] u radu o
utjecaju makroekonomskih politika na dohodak u Filipinima zakljudili su da jaka nezapos-
lenost negativno utjece na raspodjelu dohotka. Do istog su dosli i u radu Mocan (1999) [7]
gdje su jos detaljnije podijelili samu nezaposlenost. Jo$ jedan od razloga zasto bi stopa ne-
zaposlenosti mogla imati znacajan utjecaj na dohodak je Cinjenica da su u studiji evaluacije
postojeéeg modela za izra¢un indeksa razvijenosti Bogovié, Drezgié, Cegar et. al. (2017)
[15] zakljucili da je stopa nezaposlenosti po jedinicama lokalne i podru¢ne (regionalne)
samouprave bitan dio novog modela kojeg su predstavili za izracun danog indeksa, ali da
zahtijeva dodatnu analizu. Preporucuju pracenje stope zaposlenosti i kretanja stanovniStva
kako bi se provjerilo Sto uzrokuje smanjenje stope nezaposlenosti - smanjenje broja radno
sposobnog stanovniStva ili poveéanje stope zaposlenosti.

Hipoteza 3: Postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim
obrazovanjem ima pozitivan utjecaj na dohodak.

MozZe se pretpostaviti i da osoba sa zavrSenim viSim obrazovanjem prima vecu placu pa
je potrebno ispitati utjecaj broja stanovnika sa zavrSenim visokim obrazovanjem na pro-
sjeni dohodak. Su i Heshmati (2013) [2] u analizi odrednica dohotka u urbanoj i ruralnoj
Kini zakljucili su da obrazovanje ima pozitivan utjecaj na dohodak stanovnika. Povezanost
stanovniStva s viSim obrazovanjem i ve¢im rastom dohotka dokazali su 1 Auten 1 Carroll
(1999) [6]. Mapa i Briones (2006) [4] su u svom istraZivanju o varijablama koje utjecu na
dohodak u Filipinima pokazali da stupanj obrazovanja ima pozitivan utjecaj na dohodak,
ali neznacajan u njegovom opisu.



Hipoteza 4: Broj stanovnika znacajno i pozitivno utjece na rast
dohotka.

Hipoteza 5: Postotak stanovnika mladih od 14 godina negativno utjece
na dohodak.

Hipoteza 6: Postotak stanovnika starijih od 65 godina negativno utjece
na dohodak.

Vedi broj stanovnika mogao bi biti povezan s ve€om raznolikosti u stanovniStvu, npr. mo-
glo bi biti viSe visoko obrazovanih stanovnika koji mogu ostvarivati velike dohotke, mogla
bi biti veca Sansa da pojedinci postignu veliki uspjeh u svojem polju zaposlenja 1 sli¢no.
S druge strane, Sto je veci broj stanovnika to se ukupan dohodak u danoj jedinici dijeli
s ve¢im brojem kako bi se dobio prosjecan dohodak po stanovniku. Dob 1 zastupljenost
razli¢itih dobnih skupina u stanovniStvu takoder bi mogli imati utjecaj na prosjec¢ni doho-
dak. Ocekuje se da veliki postotak mladog stanovnistva ili onog u starijoj Zivotnoj dobi ima
utjecaj na prosjecni dohodak po stanovniku jer najeSce osobe iz tih dobnih skupina nisu
zaposlene, a dohodak koji eventualno ostvaruju je mnogo manji od radnog stanovniStva. U
RH raditi mogu osobe s navrSenih 15 godina, uz suglasnost roditelja ili zakonskog skrbnika
te taj posao mora biti u skladu s Pravilnikom o poslovima na kojima se ne smije zaposliti
maloljetnik [19]. Iznos prosjecne mirovine u RH [22] znacajno je manji od prosjecnog
dohotka zaposlene osobe.

Monchuk et. al. (2007) [3] su u analizi ekonomskog rasta u Americi koristili razlicite
dobne skupine i ispitivali njihov utjecaj na dohodak. Njihov rad pokazuje da broj stanov-
nika pozitivno i znacajno utjece na rast dohotka i da postotak mladih od 20 godina ima
pozitivan, ali neznacajan utjecaj na dohodak. Takoder su pokazali da postotak stanovniStva
preko 65 godina te postotak stanovniStva izmedu 20 1 34 negativno i znacajno utjeCe na
dohodak. Nadalje, Mapa 1 Briones (2006) [4] su proucavali utjecaj raznih dobnih skupina
na dohodak. Zakljucili su da udio najmladeg stanovniStva, onog mladeg od 14 godina, ima
negativan i znaCajan utjecaj na rast dohotka. Znacajnost dobi stanovnika u opisu dohotka
istakli su i Auten i Carroll (1999) [6] gdje su pokazali da rast dohotka opada s godinama.

Hipoteza 7: Pristup moru ima pozitivan utjecaj na dohodak.

U RH turizam je vaZan izvor prihoda, a jedan od Cesto hvaljenih ljepota zemlje su njezini
primorski dijelovi. Iako je znacajan izvor dohotka stanovnicima koji se njime bave, dio
dohotka od priobalnog turizma nije prijavljen. Na primjer, dio dohotka naplaéen u goto-
vini ili u naturi ne prijavljuje se drzavi kako bi se izbjeglo placanje poreza. Literatura nudi



6 POGLAVLIJE 1. PODACI I PREGLED LITERATURE

neujednacene rezultate po pitanju znacajnosti utjecaja. Démurger et. al. (2002) [20] za-
kljucili su da je u Kini pristup moru imao pozitivan utjecaj na rast dohotka. Mapa i Briones
(2006) [4] dobili su da pristup moru ima neznacajan utjecaj na dohodak.

Hipoteza 8: Broj ku¢anstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu
negativno i znacajno utjece na dohodak.

Gledajuci zaposlenost ljudi u razli¢itim sektorima, Monchuk et. al.(2007) [3] ispitali su
utjecaj postotka dohotka dobivenog iz poljoprivrede i dobili da negativno i znacajno utjece
na dohodak. Zbog znacajnosti poljoprivrede kao djelatnosti u RH, unato¢ nedostupnosti tih
podataka za Hrvatsku, u radu Ce se koristiti podatak o broju kuéanstava s pristupom poljo-
privrednom zemljiStu dobiven iz popisa stanovniStva iz 2011. godine [23]. Pretpostavka je
da je dohodak od poljoprivrede niZi od prosjeka pa Sto viSe stanovniStva ostvaruje dohodak
od poljoprivrede to ¢e biti manji prosjecni dohodak.

Hipoteza 9: Gustoca naseljenosti znacajno i pozitivno utjece na
dohodak.

Monchuk et. al. (2007) [3] bavili su se 1 utjecajem gustoce naseljenosti 1 zakljucili da
znacajno 1 pozitivno utjeCe na dohodak. Jo§ jedan razlog za uzimanje te varijable u ovom
radu je Cinjenica da je to jedan od predlozenih novih pokazatelja za indeks razvijenosti
u studiji evaluacije postojeceg modela za izracun indeksa razvijenosti (Bogovi¢, Drezgic,
Cegar et. al. (2017) [15]). Predlozili su uvodenje gustoée naseljenosti zbog izrazito nega-
tivnih demografskih kretanja na podru¢ju RH, ali su je izbacili iz konacnog prijedloga jer
se nije moglo jednostavno povezati s pozitivnim ili negativnim razvojem u teritorijalnim
jedinicama.



Poglavlje 2
Metodologija

Ovaj rad koristi generalizirani linearni model. Ovo poglavlje temelji se na [1], [16], [18]
1 [8]. Prvo se predstavlja generalizirani linearni model i model izabran u ovom radu, po-
tom se opisuje nacin na koji se procjenjuju parametri u modelu te na kraju nacin provjere
ucinkovitosti izabranog modela. Poglavlje zavrSava kratkim objaSnjenem interpretacije re-
zultata dobivenih programskim jezikom R.

2.1 Generalizirani linearni model

Generalizirani linearni model (GLM) poop¢enje je modela linearne regresije koji pretpos-
tavlja da na varijablu odziva Y (eng. response) utjeCu razliite, medusobno nezavisne,
kovarijate xi,...,x, (eng. predictors). Sastoji se od dvije komponente, sluCajne 1 siste-
maticne. Slucajne komponente generaliziranog linearnog modela su realizacije y; odziva
Y, koji se modelira kao slucajna varijabla, ui = 1, ..., n opservacija. Tada podatke moZemo
zapisati kao nizove parova: (y;, x;;),i = 1,...,n, j = 1,..r. Kovarijate utjeCu na varijablu
odziva preko sistematske komponente GLM-a, linearnog predviditelja 7, za koju vrijedi
n:=p61x; + ..+ 6x.

Generalizirani linearni model smanjuje ograni¢enja modela linearne regresije i
omogucuje modeliranje ovisnosti varijable odziva i kovarijata s numerickim i kategori-
jalnim vrijednostima. Takoder, varijabla odziva ne mora imati normalnu razdiobu, ve¢
razdiobu iz eksponencijalne familije razdioba.

Slucajna varijabla Y koja pripada eksponencijalnoj familiji ima gustocu oblika:

y0 — b(0)

;0,0 = exp{ )

+c(y, 90)} 2.1)
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za neke funkcije a, b 1 c te ovisi o prirodnom parametru 6 i parametru disperzije ili skalira-
nja ¢. Za gornje funkcije vrijedi:

Funkcija a zove se funkcija disperzije i omogucuje vecu fleksibilnost u modelu.
Cesto se pretpostavlja ¢ > 0.

Funkcija b dvaput je neprekidno diferencijabilna i 4’ je invertibilna.

Funkcija ¢ nema utjecaja na procjenu parametra u GLM pa se najcesée ignorira.

Parametar 6 ima vrijednosti u otvorenom skupu.

Najcesci oblik funckije disperzije je a(y) = ¢/w, gdje je w = w; za opservaciju i, a w;
su veC znane nenegativne tezine (eng. prior weights) koje daju teZinu svakoj opservaciji.
Te tezine najceSce su jednake jedan.

Za Y koja pripada eksponencijalnoj familiji razdioba vrijedi da ocekivanje ovisi is-
kljucivo o parametru 6, tj. vrijedi EY = b’(0). Takoder vrijedi VarY = a(p)b”(6). (Vidi
[1].) Varijanca podataka ovisi o dvije komponente, parametru skaliranja i ocekivanju. Zato
se moZe zapisati u obliku VarY = a(¢)V(u) kako bi se bolje prikazala ta ovisnost. Funkcija
u = V() = b"(0) = b”"(b'"'(u)) zove se funkcija varijance.

Op¢i linearni modeli pretpostavljaju da postoji linearna veza izmedu ocekivanja vari-
jable odziva i kovarijata tj. EY; = ", B;x;;, i = 1,...,n. Kako u GLM kovarijate utje¢u
na varijablu odziva preko linearnog predviditelja, o¢ekivanje od varijable odziva glatka je
1 invertibilna funkcija linearnog previditelja i oblika b” o h za neku funkciju 4 tj.

O=hm i p=EY=Db'0)=>'(h0)

paje u = g7 '(n) za funkciju veze g := h™' o b’~'. Dakle, kod generaliziranih linearnih
modela pretpostavlja se EY; = g7! (Z;zlﬂjxj,,-) ,i=1,..,n.

Prirodni parametar 6 takoder je glatka funkcija od 7 jer vrijedi 6 = b"~'(u) = h(n). U
posebnom sluaju kada vrijedi 6 = 7, funkcija g = b’~! naziva se kanonska funkcija veze.
Neke od vaznijih kanonskih veza su logit funkcija log(u/(1 — p)) za binomnu razdiobu,
logaritam logu za Poissonovu razdiobu, identiteta ¢ za normalnu, te inverz u~! za gama
razdiobu. Kanonske funckije veze su jednostavnije, ali nije ih nuZno koristiti.
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Izabrani model

U ovom radu koristi se normalna distribucija iz eksponencijalne familije za GLM tj. funk-
cija distribucije je oblika:

;0,0 =

1 - -p’
- exp { 72 } . (2.2)

Ako se zapiSe kao:

— 1272 1y
f(v:6,¢) = exp w2 1 2+ logara? |},
o2 2\o?

onda uz oznake:

0:=u, ¢:= 0'2,

a(p) = ¢, b(0) := 6%/2,

1(y 2
c(y,p) = 5\52 + log2no

se jednadzba (2.2) moZe zapisati u obliku (2.1). Vidi se da je prirodni parametar nor-
malne distribucije u, a parametar skaliranja o>. Takoder vrijedi EY = b’'(f) = 6 = u te
VarY = a(p)b”(0) = ¢ = o §to se i o¢ekuje za normalnu distribuciju.

Lilliefors test, koji se bazira na Kolmogorov-Smirnovljevom testu, testira nul hipotezu
da podaci dolaze iz normalne razdiobe. Pri provjeri normalnosti podataka varijable odziva,
po Lilliefors testu u R-u dobiveno je da se moZe pretpostaviti da logaritmirani podaci pro-
sje¢nog dohotka po stanovniku u opinama, gradovima i Zupanijama dolaze iz priblizno
normalne razdiobe. Isto se moze i vidjeti iz grafova na Slici 2.1.

Zbog toga umjesto podataka prosjecnog dohotka po stanovniku koristit ¢e se logaritam
tih podataka, a za funckiju veze koristi se kanonska veza - identiteta.
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Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot Normal @-Q Plot

1245
I

108
I

1.5
Sample Quantiles
10.6
1

Sample Quantiles
Sample Quantiles

M.0
10.4

10.2

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles
Izvor: Izrada autorice

Slika 2.1: Provjera normalnosti varijable odziva

2.2 Procjena parametara

Standardna procedura procjene parametara u generaliziranim linearnim modelima
koriStenje je maksimuma funkcije vjerodostojnosti (MLE metoda).

Za funckiju gustoce f(y, 6) gdje je y opaZanje uz dani parametar 6, funckija log-vjerodostojnosti

je l(8;y) = logf(y;6). Ako ima n € N opazanja, onda je log-vjerodostojnost za nezavisna
opazanja yy, ..., y, Uz svoje respektivne parametre 6, ..., 6, jednaka

(1, s 03 V15 o 3) = D 10g(fi3i6):
i=1

Parametri se najceSce procjenjuju traZenjem lokalnog maksimuma funkcije vjerodostoj-
nosti.

Osim za jednostavne modele pronadi te maksimume je sloZeno te se koriste numericki
algoritmi. U R-u naredba glm koristi Fisherov algoritam bodovanja (eng. Fisher scoring
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algorithm) za izraCun maksimuma funkcije vjerodostojnosti za parametre ;, u oznaci 5,
zaj=1,..,r.

Procijenjeni parametri /3 ; rjesSenja su izjednacenja funkcije rezultata (eng. score func-
tion) U(B;) s nulom, j.

Ue) := Z()’i —u)x;; =0, j=1,..,r
i=1

Algoritam rauna 3 ; tako da iterativno doraduje radne procjene (eng. working estimates)
dok ne dode do konvergencije. Svaka iteracija sastoji se od rjeSavanja jednadzbe koja ko-
risti funkciju rezultata i Fisherovu informaciju 1;x(8) := >_, uiX;iXei, jk=1,..,r.

Svaka iteracija algoritma je ekvivalentna regresiji najmanjih kvadrata radnih odgovora
(eng. working responses) z; = n; + Z—Zi(y,- — ;) na kovarijate x;; koristeci radne teZine
U svakoj iteraciji z; 1 W; dobiju nove vrijednosti

wi
V() (dni/dp)** R
1 regresija se ponovi na novim radnim koeficijentima ,3’; (procjena od §; u iteraciji k). 1z

(eng. working weights) W; :=

radnih koeficijenata izracuna se novi 7; i vrijednosti u; = g~ (1;) te se iteracija ponovi.

Ovaj algoritam najceS¢e konvergira poprili¢no brzo (manje od 10 iteracija) te ne koristi
®.

2.3 Odabir optimalnog modela

Potencijalno, model sa proizvoljno mnogo kovarijata mogao bi postici savrSenu predikciju,
tj. rijeSio bi se sustav:

vi=g"' ) =g ' Bixis + .o + Brxi).

Takav model zove se zasiéeni i nije koristan sam po sebi. On se koristi tako da ga se
usporeduje s drugim modelima kako bi se ispitali koliko su oni zaista dobri.

Ako je sa [ oznacCena vrijednost maksimuma funkcija log-vjerodostojnosti za model
koji se koristi, a sa [ maksimiziranu log-vjerodostojnost u zasi¢enom modelu, onda se
moze definirati skalirana devijanca modela kao

dy = 2(Ip - Ip).
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Neskalirana ili rezidualna devijanca za odabrani model definira se kao
Dy = dy.

Ona je opcenito oblika
Dy = Z wid(yi, i)
i=1

gdje funkcija d ovisi o koriStenoj eksponencijalnoj familiji razdioba. Za GLM gdje se ko-
risti normalna razdioba vrijedi Dy = X\, (i — ;) $to je kvadrirana euklidska udaljenost
izmedu vrijednosti y; i ;.

Ako je u modelu r kovarijata, linearni procjenitelj je n = By + Bi1x; + ... + B.x, te
su se maksimiziranjem funkcije log-vjerodostojnosti dobili procjenitelji B;, i = 1,...r i
dosegnuo se maksimum /, tada je mogude testirati koliko su bitne pojedinaéne kovarijate u
modeliranju varijable odziva. Nul hipoteza koja testira nebitnost zadnjih r — g kovarijata je
Hy: B4+1 =...=p, =0, za g < r. Testiranje se provodi u tri koraka:

1. Koriste¢i MLE procijene se parametri u punom 1 restringiranom modelu (modelu
koji sadrzi kovarijate xi, ..., X,).

2. Pronade se maksimalna log-vjerodostojnost u punom i restringiranom modelu, /i
respektivno.

3. IzraCuna se statistika omjera vjerodostojnosti (eng. log—likelihood ratio statistics)
2(I-ly) te ako je ona iznad kritiéne vrijednosti za izabrani nivo zna¢ajnosti i razdiobu
x? sar—q stupnjeva slobode, odbacuje se nul hipoteza. To znaci da je model znacajno
razlicit od zasi¢enog modela te da su dodatni parametri potrebni.

Testna statistika je ustvari razlika devijanci, tj. Z(ZA - IB) = Z(i - iF + iF - le) =dy, —du
Sto je u slucaju normalne razdiobe egzaktna jednakost, dok je za ostale test toCan samo
asimptotski.

Jos§ jedan nacin usporedbe modela je Akaike informacijski kriterij (AIC) koji sluZzi za
usporedbu prilagodenosti razli¢itih modela koji su dobiveni istom metodom. Racuna se po
formuli AIC := 2r — 21, gdje je r broj procijenjenih parametara, a / maksimalna vrijednost
funckije vjerodostojnosti. Ta vrijednost sama ne znaci nista, ali kada se usporeduju modeli,
bolji je onaj sa manjom AIC vrijednoScu.
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2.4 Analiza reziduala

Reziduali se mogu koristiti za provjeru kvalitete prilagodbe modela te predstavljaju odmak
predvidenih vrijednosti od opaZenih.

Baza za reziduale u linearnoj regresiji su reziduali odgovora (eng. response residuals)
koji se racunaju kao razlika izmedu opaZenih vrijednosti i predvidenih, tj. y; — f;. Takvi
reziduali ne odgovaraju za GLM jer se varijanca eksponencijalnih familija distribucije ba-
zira na srednjoj vrijednosti. Zato se definiraju Pearsonovi ostaci koji podijele reziduale
odgovora sa procijenjenom standardnom devijacijom varijable odziva, tj.

p._ Ji— i

i —Var(ﬁi) .

Zajedno sa Pearsonovim ostacima, ostaci u devijanci najcesée se koriste u softverskim
paketima. Ostaci u devijanci su definirani kao

rf = sign(y; — ) \wid(y; — f1).

Za normalnu distribuciju su ostaci devijance rf) = (y; — ;) \wi.

Ako je model adekvatan, ostaci imaju aproksimativno normalnu razdiobu. To se pro-
vjerava crtanjem histograma koji se usporeduje sa funkcijom gustoe normalne varijable
ili grafom kvantila. Graf kvantila za normalnu razdiobu sastoji se od uredenih parova

. . . v - -1 i=3/8 .. .
(xi,¥@), i = 1,..., gdje su y; sortirana opaZanja, a x; = ¢ (n .y 4) za ¢ funckiju distribu-
cije jedini¢ne normalne razdiobe. Ako su ostaci aproksimativno na pravcu tada to podupire
hipotezu da dolaze iz normalne razdiobe.

U R-u se graf kvantila crta naredbom ggnorm te je moguce raznim testovima utvrditi
normalnost podataka, kao Sto je na primjer Liliefors test.

Crtanjem Pearsonovih modela naspram predvidenih vrijednosti treba se provjeriti pos-
toji li neki neobjaSnjeni sistematski uzorak na grafu. Ako model dovoljno dobro opisuje
varijablu odziva, na grafu ne bi trebalo biti oCitog uzorka. Bilokakav trend na grafu ukazuje
na to da se treba ukljuciti dodatan ¢lan u model.
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2.5 GLM u R-u

U programskom jeziku i okruZenju R dostupna je naredba gim. Specificno, u ovom radu
koristi se naredba

glm(varijabla_odziva ~ kovarijata_1+...+kovarijata_r, family=gaussian)

gdje je r broj kovarijata u modelu. G/m pomocu Fisherovih iteracija procjenjuje parametre
te daje njihove standardne greske i odgovarajuce p-vrijednosti. Standardna greska govori
o varijabilnosti procjene parametra, a t vrijednost dobije se kao procjena koeficijenta po-
dijeljena sa standardnom greSkom. Pr(> [f|) ili p-vrijednost daje vjerojatnost povezanu
sa danom t vrijednoS¢u. Ta vrijednost govori koliko svaka od kovarijata dobro predvida
vrijednost varijable odziva jer testira nul hipotezu da kovarijata nije znacajna. Ako je p-
vrijednost manja od odabrane razine znacajnosti, odbacuje se nul hipoteza te je kovarijata
znacajna. Kao i u mnogim radovima, u ovom se koristi razina znacajnosti od 5%.

Naredba glm takoder daje nul devijancu i rezidualnu devijancu te AIC vrijednost. Nul
devijanca nam govori koliko dobro varijabla odziva moZze biti previdena samo sa slobodnim
¢lanom Sy, a rezidualna devijanca koliko dobro moZze biti predvidena sa tim specificnim
modelom. Sto je vrijednost niZa, to model bolje predvida vrijednosti varijable odziva. Te
vrijednosti sluZe za provjeru korisnosti modela koriste¢i y? statistiku na razlici nul devi-
jance i rezidualne devijance sa stupnjevima slobode jednakim razlici stupnjevima slobode
nul devijance i stupnjevima slobode rezidualne devijance. Ako je p-vrijednost niZa od ra-
zine znacajnosti, puni model je bolji nego model koji se sastoji samo od slobodnog ¢lana.

U R-u se koristi naredba anova(model) za provjeru znacajnosti kovarijata u modelu u
smislu smanjenja rezidualne devijance u modelu dodavanjem varijable u model. Ona uzima
u obzir redosljed dodavanja kovarijata u model i omogucuje lakSu analizu p-vrijednosti ako
se provede naredba anova(model, test = "Chisq”). U slucaju usporedbe dva modela, moze
se koristiti naredba anova(Modell, Model2) koji provjerava koliko su dva modela dobro
prilagodena podacima u slu€aju da je jedan model restringirana verzija drugog modela.
Nulta hipoteza koja se testira je da je Modell bolji od Modela2, pa ako je dobivena razlika
u devijancama veca od kriti¢ne vrijednosti, tada je Model2 bolji i dobacujemo nul hipotezu.



Poglavlje 3

Empirijska analiza

Ovo poglavlje nudi deskriptivnu analizu varijable odziva i kovarijata za op¢ine, gradove
1 Zupanije RH. Za svaku varijablu prikazana je najmanja, najveéa i srednja vrijednost va-
rijable zajedno s medijanom i standardnom devijacijom. Srednja vrijednost je zbroj svih
podataka podijeljen s njihovim brojem, a medijan je vrijednost za koju vrijedi da je 50%
podataka manje od ili jednako toj vrijednosti i 50% podataka je vece ili jednako njoj [10].
Standardna devijacija je prosjecno srednje kvadratno odstupanje podataka od njihove sred-
nje vrijednosti. Za te skupine podataka se takoder analizira korelacija varijable odziva i ko-
varijata te kovarijata medusobno. Koeficijent korelacije mjeri snagu linearne veze izmedu
dvije varijable i poprima vrijednosti izmedu —1 i 1 te Sto je koeficijent bliZi tim vrijednos-
tima, linearna je veza jaCa. Veca korelacija kovarijata sa varijablom odziva mogla bi dati
naslutiti znacajan utjecaj kovarijate, dok veca korelacija medu kovarijatama moze narusiti
tocnost procijenjenog modela. Izrazito visoko korelirane kovarijate objasnjavaju istu di-
menziju varijable odziva te rezultati mogu biti neto¢no promijenjeni zbog te veze.

Nakon toga se provodi metoda predstavljena u poglavlju 2 za istu podjelu podataka.
Prvo ¢e se predstaviti dva tipa generaliziranih linearnih modela u svakoj skupini poda-
taka - model u kojem se ispituje utjecaj svake varijable zasebno na dohodak te puni model
koji sadrZi sve varijable. Potom se pomocu programskog okruZenja R procijene parametri
danih modela 1 analiziraju dobiveni rezultati. Zatim se analizira toCnost punog modela te
provjerava postoji li restringirani model, tj. model sa manjim brojem varijabli, koji jednako
dobro ili bolje opisuje dane podatke. Restringirani model usporeduje se s punim pomocu
statistike omjera vjerodostojnosti te se izabere onaj optimalniji. Na kraju se provjerava
kvaliteta odabranog optimalnog modela pomoc¢u analize reziduala.

15
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3.1 Deskriptivna analiza

Varijabla odziva u ovom modelu prosjecan je dohodak po stanovniku u godini dana. Doho-
dak je razlika izmedu primitaka priteklih u poreznom razdoblju i izdataka nastalih u istom
razdoblju i utvrduje se kao godisnji ili konacan dohodak. Izvori dohotka primici su ostva-
reni od nesamostalnog rada, samostalne djelatnosti, imovine i imovinskih prava, kapitala i
drugih primitaka. (Vidi Porezna uprava RH [13].)

Podaci dohotka u godini dana dobiveni su od Ministarstva regionalnog razvoja i fon-
dova Europske unije (MRRFEU) za potrebe ovog rada. Potom su podaci podijeljeni brojem
stanovnika preuzetim iz popisa stanovniStva [23] kako bi se dobio prosjecan dohodak po
stanovniku koji ¢e se u daljnjim potpoglavljima analizirati za op¢ine, gradove i Zupanije
zasebno.

Oznaka varijable \ Opis varijable \ Izvor podataka
Doh Dohodak po stanovniku | Ministarstvo regionalnog razvoja
u kunama u 2019. 1 fondova Europske unije

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.1: Varijabla odziva

U Tablici 3.2 prikazane su sve varijable kojima se bavi ovaj rad, koriStene oznake te
izvor otkuda su podaci dobiveni.

Porez na dohodak u godini dana preuzet je sa stranice Ministarstva financija [5] za
2019. godinu. Osnovica poreza na dohodak ukupni je iznos dohotka od nesamostalnog
rada, dohotka od samostalne djelatnosti, dohotka od imovine i imovinskih prava, dohotka
od kapitala i drugog dohotka, koji se ostvari u tuzemstvu i u inozemstvu, a umanjen za
osobni odbitak. (Vidi Porezna uprava RH [14].) Takoder, koriste se podaci o stopi neza-
poslenosti iz 2019. dobiveni od MRRFEU za potrebe ovog rada. Stopa nezaposlenosti je
udio nezaposlenog stanovniStva u ukupnom radno sposobnom stanovnistvu.

Podaci o stanovniStvu dobiveni su iz zadnjeg popisa stanovniStva dostupnog za vrijeme
pisanja ovog rada, popisa iz 2011. [23] Iz njega su preuzeti podaci o broju stanovnika u
jedinicama lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, broju stanovnika do 14 godina te
onih starijih od 65, broju kuéanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu, broju stanov-
nika sa zavrSenim visokim obrazovanjem (sa zavrSenim stru¢nim studijem, sveuciliSnim
studijem ili s doktoratom znanosti). Gustoca naseljenosti, izraCunata kao broj stanovnika
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po kvadratnom kilometru, bila je dostupna samo za Zupanije.

Kategorijalna varijabla pristupa moru, koja poprima vrijednost 1 ako jedinica samo-
uprave ima pristup moru, a 0 ako nema, dobivena je od Instituta za javne financije (IJF) za
koriStenje u ovom radu.

Podaci su prilagodeni kako bi odgovarali kovarijatima tj. porez na dohodak podijeljen
je s brojem stanovnika i tako dobiven prosjecan porez na dohodak po stanovniku. Broj
stanovnika mladih od 14 godina i broj stanovnika starijih od 65 godina podijeljen je s
ukupnim brojem stanovnika i pomnoZen sa 100, kako bi se dobio postotak.

| Oznaka varijable | Opis varijable \ Izvor podataka
Por Prosjec¢ni porez po stanovniku Ministarstvo
u kunama u 2019. financija [5]
St_nez Stopa nezaposlenosti u 2019. Ministarstvo regionalnog razvoja
i fondova Europske unije
Obr Postotak stanovniStva sa zavrSenim Popis stanovniStva
tercijarnim obrazovanjem u 2011. 2011. [23]
Br_stan Broj stanovnika u 2011. Popis stanovniStva
2011. [23]
Ml _stan Postotak mladog stanovniStva Popis stanovniStva
(do 14 godina) u 2011. 2011. [23]
St_stan Postotak stanovniStva starijeg Popis stanovniStva
od 65 godina u 2011. 2011. [23]
More Kategorijalna varijabla Institut za
pristupa moru javne financije
Polj Broj kuéanstava s pristupom Popis stanovniStva
poljoprivrednom zemljiStu u 2011. 2011. [23]
Gus Gustoca naseljenosti u 2011. Popis stanovniStva
(Br_stan/km?) 2011. [23]

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.2: Popis kovarijata
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Opéine
U Tablici 3.3 vidimo analizu prosje¢nog godiSnjeg dohotka po stanovniku u opéinama RH
te njegove logaritmirane vrijednosti koje koristimo u modelu.

Ime Minimalna | Maksimalna | Srednja | Medijan | Standardna
varijable | vrijednost | vrijednost | vrijednost devijacija

Doh 6523 48 049 26714 25767 | 7698.927
log(Doh) 8.78 10.78 10.15 10.16 0.30

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.3: Deskriptivna analiza varijable odziva za opéine

Najmanji prosjecan godiS$nji dohodak po stanovniku iznosa 6 523 kn pripada opéini
Svetoj Nedelji u Istarskoj Zupaniji, dok je najveci u op¢ini Omisalj u Primorsko-goranskoj
Zupaniji 1 iznosi 48 049 kn. Prosje¢na vrijednost varijable odziva za opCine iznosi 26 714
kn. Dodatnom analizom prvog i treceg kvantila podataka dobije se da prosjeCan dohodak
po stanovniku manji od 20 859 kn imaju stanovnici u 25% op¢ina, dok 25% ima viSe od
31 428 kn.

U Tablici 3.4 prikazana je deskriptivna statistika za kovarijate za op¢ine RH.

Ime Minimalna | Maksimalna | Srednja | Medijan | Standardna
varijable | vrijednost vrijednost | vrijednost devijacija
Por 269.20 8717.50 2237.00 | 1972.70 967.68

St_nez 0.59 36.37 8.67 6.44 6.60
Obr 0.84 25.65 6.36 5.32 3.69
Br_stan 239 18 059 2974 2412 2 074.90

Ml_stan 4.16 26.28 15.15 15.16 3.01

St_stan 10.40 61.09 20.11 18.88 5.55
More 0 1 0.19 0 0.39
Polj 104 5576 995 823 670.73

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.4: Deskriptivna analiza kovarijata za opéine

Splitsko-dalmatinskoj Zupaniji, dok je najveci porez od 8 717.50 kn iz opéine Vir u Zadar-
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skoj Zupaniji. NajnizZa stopa nezaposlenosti od 0.59% je u op¢ini Hras¢ina u Krapinsko-
zagorskoj Zupaniji, a najveca, koja iznosi 36.37%, je u opéini Kistanje u Sibensko-kninskoj
Zupaniji. Najmanji postotak visoko obrazovanog stanovnistva, 0.84%, nalazi se u op¢ini
Civljane u Sibensko-kninskoj Zupaniji, a 25.65% visoko obrazovanog stanovnistva nalazi
se u Kostreni u Primorsko-goranskoj Zupaniji. 239 stanovnika ima op¢ina Civljane, dok
maksimum od 18 059 stanovnika ima op¢ina Sveta Nedelja u Istarskoj Zupaniji. Najma-
nji postotak stanovnistva mladeg od 14 godina, 4.16%, ima opéina Ervenik u Sibensko-
kninskoj Zupaniji, a 26.28% ih ima u op¢ini Voéin u Viroviti¢ko-podravskoj Zupaniji.

10.4% stanovniStva starijeg od 65 godina ima opc¢ina Viskovo u Primorsko-goranskoj Zupaniji,

a maksimum od 61.09% ostvaruje se u op¢ini Civljane. 104 kucanstava u opCini Zadvarje
u Splitsko-dalmatinskoj Zupaniji ima pristup poljoprivrednom zeml;jiStu, dok je u op¢ini
Sveta Nedelja u Istarskoj Zupaniji taj broj 5 576.

Korelacije zaokruZene na dvije decimale izmedu varijable odziva i kovarijata te kova-
rijata medusobno prikazane su u Tablici 3.5. Veca korelacija s varijablom logaritmiranog
dohotka mogla bi dati naslutiti znacajan utjecaj kovarijate na nju. Najvecu korelaciju s
varijablom odziva imaju varijabla poreza po stanovniku, stopa nezaposlenosti, postotak vi-
soko obrazovanog stanovniStva te varijabla pristupa moru. Medu kovarijatima je najveca
korelacija izmedu varijable broja stanovnika i broja kuéanstava s pristupom poljoprivred-
nom zemljiStu. ToCnost procijenjenog modela mozZe se narusiti velikom korelacijom medu
varijablama, pa ¢e se provesti procjena i na smanjenom modelu bez barem jedne od tih
varijabli.

log(Doh) Por | St_nez Obr | Br_stan | Ml_stan | St_stan | More Pol;j

log(Doh) 1] 042 -0.66 | 0.61 0.01 -0.20 | -0.13 | 043 | 0.03
Por 0.42 1| -024| 055| -0.14 -0.26 0.10 | 0.63 | -0.08
St_nez -0.66 | —0.24 1]-033| -0.05 0.07 0.21 | -0.24 | -0.01
Obr 0.61 | 0.55 ]| -0.33 1 0.13 -0.35 0.04 | 0.67| 0.20
Br_stan 0.01 | -0.14 | —=0.05 | 0.13 1 0.29 | -0.40 | -0.08 | 0.98
Ml _stan -0.20 | -0.26 0.07 | =0.35 0.29 1| =074 | -0.27 | 0.19
St_stan -0.13 | 0.10 0.21 | 0.04| -0.40 —-0.74 1| 0.14] -0.32
More 043 | 063 | -024 | 0.67 | -0.08 -0.27 0.14 1| -0.03
Polj 0.03 | -0.08 | -0.01 | 0.20 0.98 0.19 | -0.32 | -0.03 1

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.5: Tablica korelacija za opCine
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Gradovi

Sljedeca analiza obavit ¢e se na gradovima RH. Deskriptivna analiza prosjecnog godiSnjeg
dohotka po stanovniku te pripadne logaritmirane vrijednosti prikazane su u Tablici 3.6.
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Ime Minimalna | Maksimalna | Srednja | Medijan | Standardna
varijable | vrijednost | vrijednost | vrijednost devijacija

Doh 21187 288 050 34993 32119 | 23427.29
log(Doh) 9.96 12.57 10.40 10.38 0.27

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.6: Deskriptivna analiza varijable odziva za gradove

Najmanji prosjecni dohodak po stanovniku od 21 187 kn pripada Pleternici u PozeSko-
slavonskoj Zupaniji, a najveci gradu Zagrebu u kojem taj prosjek iznosi 288 050 kn. Do-
datnom analizom prvog i treCeg kvantila podataka dobije se da prosje¢an dohodak po sta-
novniku manji od 28 470 kn ima 25% gradova. Prosjecan dohodak po stanovniku izmedu
28 4701 37 352 kuna ima 50% stanovnistva, dok 25% ima izmedu 37 352 kn 1 maksimuma.
Velikoj razlici izmedu treéeg kvantila koji iznosi 37 352 i maksimuma od 288 050 najvise
pridonosi ukljucenje grada Zagreba u analizu.

U Tablici 3.7 prikazana je deskriptivna statistika za kovarijate za gradove RH.

Ime Minimalna | Maksimalna | Srednja | Medijan | Standardna
varijable | vrijednost vrijednost | vrijednost devijacija
Por 874.50 22 966.30 2957.90 | 2522.60 | 1994.67
St_nez 2.12 20.40 7.20 6.66 4.01
Obr 3.79 24.72 11.43 11.17 4.19
Br_stan 1526 790 017 23532 10456 | 72 298.66
Ml _stan 10.73 23.16 15.04 15.10 2.15
St_stan 10.52 27.40 17.89 17.14 3.07
More 0 1 0.29 0 0.46
Polj 637 303 441 8 541 3572 27 726.46

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.7: Deskriptivna analiza kovarijata za gradove
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Najmanji prosje¢ni porez na dohodak u godini dana od 874.50 kn ima Skradin u Sibensko-
kninskoj Zupaniji, dok je najveci porez od 22 966.30 kn iz Svete Nedelje u Zagrebackoj
Zupaniji. NajniZa stopa nezaposlenosti od 2.12% je u Krizevcima u Koprivnicko-kriZzevackoj
Zupaniji, a najveca, koja iznosi 20.4%, je u Belom Manastiru u Osjecko-baranjska Zupanija.
Najmanji postotak visoko obrazovanog stanovnistva, 3.79%, nalazi se u Skradinu, a 24.72%
visoko obrazovanog stanovniStva nalazi se u Zagrebu. 1 526 stanovnika ima KomiZa u
Splitsko-dalmatinskoj Zupaniji, dok maksimum od 790 017 stanovnika ima grad Zagreb.
Najmanji postotak stanovnisStva mladeg od 14 godina, 10.73%, ima Opatija u Primorsko-
goranskoj Zupaniji, a 23.16% ih ima u Imotskom u Splitsko-dalmatinskoj Zupaniji. 10.52%
stanovniStva starijeg od 65 godina ima Solin u Splitsko-dalmatinskoj Zupaniji, a maksimum
od 27.40% ostvaruje se u Skradinu. 637 kucanstava u KomiZzi ima pristup poljoprivrednom
zemljiStu, dok je u Zagrebu taj broj 303 441.

U Tablici 3.7 prikazane su korelacije zaokruZene na dvije decimale izmedu varijable
odziva i kovarijata te kovarijata medusobno. Najveca korelacija s varijablom logaritmi-
ranog dohotka je s kovarijatom poreza po stanovniku, stope nezaposlenosti i postotka vi-
soko obrazovanog stanovniStva. To bi moglo pokazivati znacajan utjecaj tih kovarijata na
prosjecni dohodak po stanovniku. Izmedu kovarijata je najveca korelacija medu brojem
stanovnika 1 brojem kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu. Toc¢nost procije-
njenog modela moZe se narusiti velikom korelacijom medu kovarijatama, pa Ce se provesti
procjena i na restringiranom modelu bez jedne od tih varijabli.

log(Doh) Por | St_nez Obr | Br_stan | Ml_stan | St_stan | More Polj

log(Doh) 1| 077| -0.54 | 0.49 0.19 -0.35 0.02| 024 0.19
Por 0.77 1] -021| 0.15 0.15 -0.22 0.16 | 0.18 | 0.15
St_nez -0.54 | -0.21 1]-032| -0.06 0.34 0.03 | -0.25 | —0.06
Obr 049 | 0.15| -0.32 1 0.43 -0.29 | -0.11 | 047 | 043
Br_stan 0.19| 0.15| -0.06 | 0.43 1 -0.01 | -0.06 | —=0.01 | 0.99
Ml _stan -0.35 | =0.22 0.34 | -0.29 | -0.01 1| -0.65|-0.29 | -0.02
St_stan 0.02 | 0.16 0.03 | -0.11 | -0.06 —-0.65 1] 0.13] -0.05
More 024 | 0.18 | -0.25| 047 | -0.01 -0.29 0.13 1| -0.01
Polj 0.19 | 0.15| -0.06 | 0.43 0.99 -0.02 | -0.05 | -0.01 1

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.8: Tablica korelacija za gradove
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Zupanije

U Tablici 3.9 vidimo analizu prosje¢nog dohotka po stanovniku u Zupanijama RH te nje-

gove logaritmirane vrijednosti koju koristimo u modelu.

POGLAVLIJE 3. EMPIRIJSKA ANALIZA

Ime Minimalna | Maksimalna | Srednja | Medijan | Standardna
varijable | vrijednost | vrijednost | vrijednost devijacija

Doh 24 339 52259 32 141 30 405 66 95.29
log(Doh) 10.10 10.86 10.36 10.32 0.19

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.9: Deskriptivna analiza varijable odziva za Zupanije

Najmanji dohodak po stanovniku iznosa 24 339 kn pripada Vukovarsko-srijemskoj
Zupaniji, dok najveéi ponovno pripada Gradu Zagrebu i iznosi 52 259 kn. Prosjecna vri-
jednost varijable odziva za op¢ine iznosi 32 141 kn. Dodatnom analizom prvog i treceg
kvantila podataka dobije se da prosjecan dohodak po stanovniku manji od 28 536 kn ima
25% Zzupanija, dok 25% ima viSe od 33 394 kn.

U Tablici 3.10 prikazana je deskriptivna statistika za kovarijate za Zupanije RH.

Ime Minimalna | Maksimalna | Srednja | Medijan | Standardna
varijable | vrijednost vrijednost | vrijednost devijacija
Por 441.50 6 978.60 865.60 545.60 1405.42
St_nez 3.00 13.00 7.24 7.00 3.39
Obr 6.93 24.72 11.22 10.08 4.28
Br_stan 50927 790 017 204 042 | 158 575 | 165 283.80
Ml _stan 12.48 17.07 15.31 15.41 1.33
St_stan 15.60 24.69 18.24 17.73 2.11
More 0 1 0.33 0 0.48
Polj 19617 303 441 72 335 52056 | 6293281
Gus 9.51 1232.48 126.35 73.15 255.96

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.10: Deskriptivna analiza kovarijata za Zupanije

Najmanji prosjecni porez na dohodak u godini dana od 441.5 kn ima Viroviticko-
podravska Zupanija, dok je najveci porez od 6 978.6 kn iz Grada Zagreba. NajniZa stopa
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nezaposlenosti od 3% je u Istarskoj 1 Varazdinskoj Zupaniji, a najveca, koja iznosi 13%,
je u Osjecko-baranjska i Viroviticko-podravskoj Zupaniji. Najmanji postotak visoko obra-
zovanog stanovniStva, 6.93%, nalazi se u Viroviticko-podravskoj Zupaniji, a 24.72% vi-
soko obrazovanog stanovniStva nalazi se u Gradu Zagrebu. 50 927 stanovnika ima Licko-
senjska Zupanija, dok maksimum od 790 017 stanovnika ima Grad Zagreb. Najmanji
postotak stanovniStva mladeg od 14 godina, 12.48%, ima Primorsko-goranska Zupanija,
a 17.07% ih ima u Brodsko-posavskoj Zupaniji. 15.6% stanovniStva starijeg od 65 godina
ima Medimurska Zupanija, a maksimum od 24.69% ostvaruje se u Licko-senjskoj Zupaniji.
19 617 kucanstava u Licko-senjskoj Zupaniji ima pristup poljopriviednom zemljistu, dok
je u Gradu Zagrebu taj broj 303 441. Najmanja gusto€a stanovnisStva je u Licko-senjskoj
zupaniji i iznosi 9.51 stan/km?, a najveéa u Gradu Zagrebu od 1232.48 stan/km?.

U Tablici 3.10 prikazane su korelacije zaokruzene na dvije decimale izmedu varijable
odziva i kovarijata te kovarijata medusobno. Postoje visoke korelacije izmedu varijable po-
reza po stanovniku i postotka visoko obrazovanog stanovniStva, broja stanovnika te broja
kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu. Takoder, visoka vrijednost korelacije
je 1izmedu varijable postotka visoko obrazovanog stanovniStva i broja stanovnika te broja
kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu. Ponovila se i jaka korelacija izmedu
broja stanovnika 1 broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu. Gustoca sta-
novnika ima viSu koreliranost s nekoliko drugih kovarijata. Provest ¢e se i procjena na
modelu bez nekih od varijabli medu kojima je najveca korelacija kako se ne bi narusila
tocnost procijenjenog modela jakom korelacijom medu kovarijatima.

log(Doh) Por | St_nez Obr | Br_stan

log(Doh) 1| 0.66 | -0.62| 0.86 0.69
Por 0.66 1| =027 | 0.76 0.83
St nez -0.62 | -0.27 1|-034] -0.15
Obr 0.86 | 0.76 | —-0.34 1 0.81
Br_stan 0.69 | 0.83 | -0.15| 0.81 1
Ml_stan -047 | -0.14 0.20 | -0.37 | -0.08
St_stan -0.06 | -0.11 0.14 | -0.04 | -0.33
More 0.33 | -0.11 | =0.11 | 0.41 | -0.01
Polj 070 | 0.86 | —0.15| 0.84 0.99
Gus 0.63 | 099 | -0.28 | 0.72 0.84
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Ml stan | St_stan | More Polj Gus

log(Doh) -047 | -0.06 | 033 ] 0.70 | 0.63
Por -0.14 | -0.11 | =0.11 | 0.86 | 0.99
St_nez 0.20 0.14 | -0.11 | —=0.15 | -0.28
Obr -037 | -0.04 | 041 ] 084 | 0.72
Br_stan -0.08 | -0.33 | -=0.01 | 099 | 0.84
Ml _stan 1| -0.64 | -0.40 | -0.14 | -0.05
St_stan —-0.64 1| 043 ] -0.05|-0.20
More —-0.40 0.43 1| 0.01]|-0.19
Polj -0.14 | -0.05 | 0.01 1] 085
Gus -0.05 | -0.20 | -0.19 | 0.85 1

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.11: Tablica korelacija za Zupanije

Ukupna deskriptivna analiza

U ovom potpoglavlju predstavila se deskriptivna analiza podataka kako bi se vidjele vri-
jednosti s kojima analiza raspolaZe te kako bi se bolje mogle naslutiti veze koje e se dalje
ispitivati. Na primjer, opCina Sveta Nedelja u Istarskoj Zupaniji ima najmanji prosjean
godiSnji dohodak po stanovniku te najviSe stanovnika i najveci broj kucanstava s pristu-
pom poljoprivrednom zemljiStu Sto bi odgovaralo negativnom utjecaju pristupa poljopri-
vrednom zemljiStu, ali bi opovrgnulo pozitivan utjecaj broja stanovnika. U Zupanijama
se istie Grad Zagreb s najvecim prosjecnim dohotkom, najveéim prosjeCnim porezom,
najvise visoko obrazovanih stanovnika, najviSe stanovnika pa s time i najveCom gusto¢om
stanovnika.

Potom se za svaku skupinu podataka ispitala korelacija. Veci utjecaj kovarijate na va-
rijablu odziva moglo bi se dati naslutiti iz vece korelacije. Za op¢ine najvecu korelaciju s
varijablom odziva imaju varijabla prosje¢nog poreza po stanovniku, stopa nezaposlenosti,
postotak visoko obrazovanog stanovniStva te varijabla pristupa moru. Za gradove su to
kovarijate: prosjean porez po stanovniku, stopa nezaposlenosti i postotak visoko obrazo-
vanog stanovniStva, a za Zupanije sve varijable osim postotka stanovniStva starijeg od 65 1
varijable pristupa moru. S druge strane, veca korelacija medu kovarijatama moZe narusiti
to¢nost procijenjenog modela pa ih je bitno uociti i pokusSati pronac¢i model koji ne sadrzi
visoko korelirane kovarijate. U opéinama visoko su korelirane varijable broja stanovnika
i broja kuéanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu te postotka stanovniStva mladeg
od 14 i starijeg od 65 godina. U gradovima je najveca korelacija izmedu broja stanovnika
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1 broja kuc€anstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu. U Zupanijama je bilo viSe pa-
rova kovarijata medu kojima se javila velika korelacija, kao §to su porez po stanovniku i
postotak visoko obrazovanog stanovniStva, porez po stanovniku i broj stanovnika, porez
po stanovniku i broj kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu, postotak visoko
obrazovanog stanovniStva 1 broj stanovnika, postotak visoko obrazovanog stanovniStva i
broj kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu, broj stanovnika i broj kuéanstava
s pristupom poljoprivrednom zemljiStu. Gustoca stanovnika za Zupanije imala je viSu ko-
reliranost s nekoliko drugih kovarijata.

3.2 Generalizirani linearni model

Prvo ¢e se provjeriti utjecaj svake varijable zasebno na varijablu odziva tako da se analizi-
raju modeli

M=o+ Brx; (3.1

gdje je u oCekivanje varijable logaritmirane vrijednosti prosjenog dohotka po stanovniku
tj. 4 = E(log(Doh)) te x;, i = 1,...,r su varijable predstavljene u Tablici 3.2. Potom ce se
analizirati model oblika

u = Bo+p1Por+B,St nez+B30br+B,Br_stan+BsMI_stan + S¢S t_stan+ 7 More + s Polj.

(3.2)
Za 7upanije je dodana 1 varijabla gustoce stanovnika pa je tada puni model:
1= Bo+ P1Por + B,St nez + 30br + B4Br_stan + BsMI_stan
+B¢S t_stan + B;More + BsPolj + BoGus. (3.3)

Na kraju Ce se provjeriti adekvatnost tog modela te provjeriti postoji 1i neki restringirani
model koji jednako dobro opisuje logaritmirani prosjeéni dohodak po stanovniku.

Opéine
Analiza nezavisnih varijabli

Utjecaj pojedinih varijabli na varijablu odziva mozemo vidjeti u Tablici 3.12 gdje su pri-
kazani procijenjeni parametri 3y i 5; modela oblika (3.1), njihove standardne greske te
odgovarajuée p-vrijednosti. Sve vrijednosti dobivene su naredbom g/m u R-u.
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Ime Procijenjen Standardna | t vrijednost Pr(> |t)
varijable koeficijent greska
Por Bo 9.8657 0.0328 300.72 <2e—16 xxx
B 0.0001 1.3460 - 1073 9.46 <2e—16 xxx
St.nez | By 10.4064 0.0178 585.19 <2e—16 xxx
B —-0.0295 0.0016 —18.08 <2e—16 xxx
Obr Bo 9.8403 0.0226 434.70 <2e—16 xxx
Bi 0.0488 0.0031 15.85 <2e—16 xxx
Br_stan | By 10.1460 0.0250 405.27 <2e—16 * *x
B | 1.5546-107° | 6.9070 - 1076 0.23 0.8220
Ml_stan | By 10.4553 0.0719 145.45 <2e—16 xxx
B —-0.0201 0.0047 —-4.32 1.93¢ — 05 * *x
St_stan | By 10.2946 0.0534 192.92 <2e—16 x*xx
B —-0.0072 0.0026 -2.80 0.0054 = =
More | By 10.0895 0.0144 702.31 <2e—16 xxx
B 0.3231 0.0330 9.78 <2e—16 **x
Polj Bo 10.1369 0.0256 395.77 <2e—16 *xx
B | 1.3811-107 | 2.1360 - 1073 0.65 0.5180

Signif. codes: 0 = ** 0.001 == 0.01 = 0.05.0.1 1 \
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.12: GLM na pojedina¢nim kovarijatama za op¢ine

Iz Tablice 3.12 mogu se iscitati procijenjeni koeficijenti 8, koji predstavljaju za koliko
se u jedinica promijeni ako se pripadna kovarijata poveca za jednu jedinicu. Ako se poveca
varijabla iznosa poreza po stanovniku za jednu jedinicu, u se poveca za 0.0001 jedinice.
To takoder znaci da porez po stanovniku ima pozitivan utjecaj na ocekivanje logaritmira-
nog prosjecnog dohotka po stanovniku pa tako i pozitivan utjecaj i na prosjecni dohodak
po stanovniku zbog svojstava logaritma kao rastuce funkcije. Varijable Obr i More utjecu
pozitivno na ocekivanu vrijednost logaritmiranih vrijednosti prosjecnog dohotka po sta-
novniku te svojim povecanjem za jednu jedinicu uzrokuju povecanje u za 0.0488 1 0.3231
jedinica, respektivno. Varijable St_nez, Ml _stan te St_stan utjecu negativno na oc¢ekivanu
vrijednost logaritmiranih vrijednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku za op¢ine RH. Svo-
jim povecanjem za jednu jedinicu uzrokuju smanjenje varijable odziva za 0.0295, 0.0201 i
0.0072 jedinica, respektivno. Ovi rezultati podupiru pocetne hipoteze.

Po p-vrijednostima slijedi da su sve kovarijate, osim broja stanovnika te broja
kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu, znaajne u opisu varijable odziva na
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razini znacajnosti od 5%. Tu tvrdnju potvrduju i p-vrijednosti u Tablici 3.13.

Pocetne hipoteze koje su zavrSile nepotvrdene su znacajnost utjecaja broja stanovnika
i broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu na varijablu odziva te negativan
utjecaj broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 427 37.363
Por 1 6.4896 426 30.873 <2.2e—16 s *x
St_nez 1 16.219 426 21.143 <2.2e—16 *%x
Obr 1 13.856 126 23.507 <22e—16 **x
Br_stan 1 0.0044 426 37.358 0.8219
Ml_stan 1 1.5692 426 35.794 1.55¢ — 05 s =x
St_stan 1 0.6744 426 36.688 0.0051 = =
More 1 6.8539 426 30.509 <2.2e—16 *s%x
Polj 1 0.0366 426 37.326 0.5179

Signif. codes: 0 x % 0.001 **0.01 * 0.05.0.1 1 |
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.13: Analiza varijance za sve kovarijate zasebno za opCine

Pri provedbi testa na devijancama opisanog u 2.5 za modele oblika (3.1), dobivene su
vrijednosti prikazane u Tablici 3.14.

| Ime varijable | Rezultat y testa |

Por 0.0108
St_nez 5.6396- 107
Obr 0.0002
Br_stan 0.9436
Ml _stan 0.2104
St_stan 0.4113
More 0.0088
Polj 0.8475

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.14: y? test za razliku nul i rezidualne devijance te jednim stupnjem slobode
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Zbog p-vrijednosti manjih od 0.05 moze se zakljuciti da je model koji sadrzi jednu od
varijabli Por, St_nez, Obr te More znacajno bolji od modela koji sadrZi samo slobodan ¢lan.
Ostale kovarijate ne opisuju varijablu odziva znacajno bolje od nul modela.

Analiza punog modela

U Tablici 3.15 prikazani su procijenjeni koeficijenti 8, j = 0, ..., 8 punog generaliziranog
linearnog modela oblika (3.2).

Procijenjeni Standardna | t vrijednost Pr(> |t])
koeficijent greska
Slobodni ¢lan 10.5132 0.1328 79.20 <2e—16 x**x
Por 1.2971-1075 | 1.2330-107° 1.05 0.2934
St nez -0.0228 0.0016 -13.92 <2e—16 s *x
Obr 0.0300 0.0038 7.81 4.50e — 14 s *x
Br_stan -1.0322-107* | 3.2701 -107° -3.16 0.0017 »* =
Ml _stan —-0.0087 0.0054 -1.63 0.1037
St_stan -0.0108 0.0027 -4.01 7.32¢ — 05 s s
More -0.0084 0.0338 -0.25 0.8042
Polj 2.7457-107* | 9.8980 - 107> 2.77 0.0058 s =
Signif. codes: 0 * % 0.001 =% 0.01 = 0.05.0.1 1
Nul devijanca: 37.363 sa 427 stupnjeva slobode
Rezidualna devijanca: 13.686 sa 419 stupnjeva slobode
AIC: -238.9

Izvor: Izrada autorice
Tablica 3.15: GLM na podacima za op¢ine

Znacajno 1 negativno na varijablu odziva za opine RH utjecu varijable stope nezapos-
lenosti, broja stanovnika te postotak stanovnika starijeg od 65 godina. Njihovo povecanje
za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje u za 0.0228, 1.0322 - 10~* i 0.0108, respektivno.
Znacajan utjecaj imaju i varijable postotka visoko obrazovanog stanovniStva te broja
kucanstava s pristupom poljopriviednom zemljiStu Cije poveCanje za jednu jedinicu
uzrokuje povecanje varijable odziva za 0.03 i 2.7457 - 107, respektivno. Neznacajan
pozitivan utjecaj ima varijabla poreza po stanovniku, dok neznaCajan negativan utjecaj
imaju postotak stanovniStva mladeg od 14 godina i varijabla pristupa moru.
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Usporedujuci rezultate s pocetnim hipotezama, potvrdilo se da stopa nezaposlenosti,
broj stanovnika i broj kuéanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu znacajno utjecu
na varijablu odziva. Takoder, postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem
ima pozitivan utjecaj, a postotci stanovniStva mladih od 14 i starijih od 65 imaju negati-
van utjecaj na varijablu odziva. Hipoteze koje su zavrsile nepotvrdene su znaCajan utjecaj
prosjecnog poreza po stanovniku, pozitivan utjecaj broja stanovnika i pristupa moru na va-
rijablu odziva te negativan utjecaj broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljistu.

Takoder, proveden je test za znacajnost modela naspram modela koji sadrzi samo slo-
bodan ¢lan. P-vrijednost y? statistike od 23.677 sa 8 stupnjeva slobode iznosi 0.0026 $to
omogucuje zakljucak da je puni model bolji na danoj razini znacajnosti.

Naredba anova daje rezultate u Tablici 3.16 gdje se moze vidjeti da su na danoj razini
znacajnosti ; koji pripadaju kovarijatama Por, St_nez, Obr, St_stan 1 Polj razliiti od nule.
Ostale kovarijate imaju p-vrijednost vecu od 0.05.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 427 37.363
Por 1 6.4896 426 30.87 <22e—16 **x
St_nez 1 12.4060 425 18.47 <22e¢—16 * xx
Obr 1 3.8525 424 14.62 <22e—16 **x
Br_stan 1 0.1242 423 14.49 0.0512.
Ml _stan 1 0.0021 422 14.49 0.7979
St_stan 1 0.5496 421 13.94 4.093¢ — 05 * *x
More 1 0.0020 420 13.94 0.8069
Polj 1 0.2512 419 13.69 0.0056 = =

] Signif. codes: 0 * = 0.001 %% 0.01 = 0.05.0.1 1 \
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.16: Analiza varijance za puni model za opCine

Analiza restringiranog modela

Preko znacajnosti procijenjenih koeficijenata i analize vrijednosti dobivenih anovom moze
se zakljuciti da bi moglo biti razumno gledati i restringirani model. Varijabla prosje¢nog
poreza po stanovniku izbacena je zbog svoje visoke korelacije s postokom visoko obrazo-
vanog stanovniStva i s varijablom pristupa moru §to mozemo vidjeti u Tablici 3.5. Takoder,
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po Tablici 3.15 vidi se da nije znacajna. Broj stanovnika, iako je znaCajna varijabla, po na-
redbi anova ne doprinosi znacajno smanjenju rezidualne devijance kada se ubaci u model
te je jako korelirana s varijablom Polj Sto mozZe narusiti tocnost modela. Varijable pos-
totka stanovniStva mladeg od 14 godina i varijabla pristupa moru imaju veliku p-vrijednost
u obje gore predstavljene tablice. Izbacuju se 1 zbog jake koreliranosti izmedu Ml_stan 1
St_stan te More i Obr.

Gornja rasprava je takoder potvrdena naredbom drop1 u R-u koja omogucuje pregled
koliko svaka varijabla svojim izbacivanjem iz modela utjecCe na promjenu AI/C vrijednosti.
Izabrane varijable za micanje iz modela su one koje su najmanje utjecale na povecanje
dane vrijednosti, za koju znamo da je bolje da je Sto manja.

U Tablici 3.17 moZemo vidjeti primjenjenu metodu na restringirani model koji je oblika:

U= pPBo+p1Stnez + Bo0Obr + B3St_stan + B4 Pol]j. 3.4
Procijenjeni Standardna | t vrijednost Pr(> 1)
koeficijent greSka
Slobodni ¢lan 10.2189 0.0433 236.23 <2e—16 s *x
St nez -0.0218 0.0015 —-14.59 <2e—16 x*xx
Obr 0.0375 0.0027 14.01 <2e— 16 % xx
St_stan —-0.0044 0.0018 —2.48 0.0135 =
Polj -3.9547 - 1075 | 1.4580-107° -2.71 0.0070 = =
Signif. codes: 0 = = 0.001 ==0.01 = 0.05.0.1 1
Nul devijanca: 37.363 sa 427 stupnjeva slobode
Rezidualna devijanca: 14.421 sa 423 stupnjeva slobode
AIC: -224.5

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.17: GLM na restringiranom modelu za opéine

Po p-vrijednostima, koje su sve manje od 5%, vidi se da su sve kovarijate ukljuene
u ovaj] model znacajne za opis zavisne varijable. U tablici se takoder mogu vidjeti pro-
cijenjeni koeficijenti koji oznacuju koliko ¢e se promijeniti u ako se kovarijata poveca za
jednu jedinicu. Pozitivno na ocekivanu vrijednost prosje¢nog dohotka po stanovniku utjece
postotak visoko obrazovanog stanovniStva, dok ostale utjeCu negativno. Takoder, iz nul de-
vijance i rezidualne devijance dobije se vrijednost 0.0001 koja je manja od 0.05 te se moze
zakljuciti da je restringirani model znacajno bolji od modela koji sadrzi samo slobodan
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¢lan na danoj razini znacajnosti.

Uz provedenu anova naredbu koju vidimo u Tablici 3.18 slijedi da kovarijate St_nez,
Obr i Polj znacajno utjeCu na smanjenje rezidualne devijance.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 427 37.363
St_nez 1 16.2193 426 21.143 <22e—16 **x
Obr 1 6.3830 425 14.760 <2.2e—16 *%x
St_stan 1 0.0889 424 14.672 0.1063
Polj 1 0.2508 423 14.421 0.0067 = =

| Signif. codes: 0 # #* 0.001 **0.01 x 0.05.0.1 1 |
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.18: Analiza varijance za restringirani model za op¢ine

Ostaje jos provjeriti kvalitetu restringiranog modela naspram punog u smislu adekvat-
nog opisa varijable odziva. Test se provodi putem naredbe anova koja usporeduje dva

modela uz nul hipotezu da puni model (Model 0) bolje opisuje podatke od restringiranog
(Model 1).

Model O : log(Doh) ~
Por + St_nez + Obr + Br_stan + Ml_stan + St_stan + as.factor(More) + Polj
Model 1 : log(Doh) ~ St_nez + Obr + St_stan + Polj

Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
slobode (Df) Df devijanca
419 13.685
1 423 14.421 —4 —-0.7352 0.0002 s s

Signif. codes: 0 * x s 0.001 %% 0.01 = 0.05.0.1 1
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.19: Analiza devijance

Zbog p-vrijednosti od 0.0002 u Tablici 3.19 moZe se na razini znacajnosti od 5% od-
baciti nul hipoteza. Takoder, AIC restringiranog modela je postigao slicnu vrijednost kao 1
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AIC punog modela, ali uz smanjenje broja kovarijata. Dakle, razumno je koristiti restrin-
girani model.

Sljedece Sto treba analizirati su ostaci restringiranog modela kako bi se dodatno pro-
vjerilo koliko dobro model opisuje logaritmiranu vrijednost prosje¢nog dohotka po sta-
novniku. Na Slici 3.1 vide se histogram 1 graf kvantila Pearsonovih ostataka. Zbog velikih
odstupanja vrijednosti od najbliZze normalne distribucije, nije moguce zakljuciti da ostaci
dolaze iz normalne razdiobe. Liliefors test normalnosti daje p-vrijednost od 0.0008 te
takoder odbacuje nul hipotezu da podaci dolaze iz te razdiobe.

Histogram Pearsonovih ostataka Graf kvantila Pearsonovih ostataka
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Izvor: Izrada autorice

Slika 3.1: Analiza normalnosti Pearsonovih ostataka

Na Slici 3.2 su prikazane predvidene vrijednosti modela naspram Pearsonovih ostataka.
Zbog manjka ikakvog trenda u podacima mozZemo zakljuciti da je model adekvatno opisao
podatke. Iako ostaci nisu normalno distribuirani, model je znacajno bolji od nul modela 1
punog modela te nema neopisanih trendova u podacima.
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Izvor: Izrada autorice

Slika 3.2: Analiza Pearsonovih ostataka

Analiza rezultata za op¢ine

’ Ime varijable \ Zasebni model \ Puni model \ Restringirani model

Por v+ + X
St_nez v - v - v -
Obr v+ v+ v+
Br_stan + V- X
Ml _stan V- - X
St_stan v - v - v -
More v+ — X
Polj + v+ v -
v statisticki znacajan utjecaj
+ pozitivan utjecaj — negativan utjecaj
x ne nalazi se u tom modelu

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.20: Rezultati za opCine

33
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U Tablici 3.20 mogu se vidjeti sazeti rezultati za sva tri modela gledana u ovom poglavlju.
Prikazane su varijable koje su u danim modelima ispale statisticki znacajne te kako one
utjeCu - pozitivno ili negativno na varijablu odziva.

Analizom devijance pomocu naredbe anova dobilo se da je restringirani model oblika
(3.4) bolji od punog modela. Provedbom metode opisane u Poglavlju 2 dobivena je sljedeca
analiza hipoteza:

Hipoteza 1: Prosjecni porez na dohodak po stanovniku znacajno utjece na dohodak.

Varijabla prosjec¢nog poreza na dohodak po stanovniku nije znacajno utjecala na vari-
jablu odziva u punom modelu pa, iako je znacajno utjecala na smanjenje rezidualne de-
vijance, nije ukljucena u restringirani model. Takoder je visoko korelirana s varijablom
visoko obrazovanog stanovnika i s varijablom pristupa moru pa bi njeno ukljucivanje u
model zajedno s navedenim varijablama moglo utjecati na to¢nost modela u opisu poda-
taka.

Hipoteza 2: Stopa nezaposlenosti ima znacajan utjecaj na dohodak.

Varijabla stope nezaposlenosti znacajna je za opis varijable odziva i znacajno je sma-
njila rezidualnu devijancu modela te je zato ostala u restringiranom modelu. Pove€anje te
varijable za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja logaritmirane vrijednosti pro-
sje¢nog dohotka po stanovniku za 0.0218 jedinica.

Hipoteza 3: Postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem ima pozitivan
utjecaj na dohodak.

Varijabla postotka visoko obrazovanog stanovnisStva znacajna je za opis varijable od-
ziva i znacajno je smanjila rezidualnu devijancu modela te je zato ostala u restringiranom
modelu. Povecanje te varijable za jednu jedinicu uzrokuje povecanje ocekivanja logaritmi-
rane vrijednosti prosjecnog dohotka po stanovniku za 0.0375 jedinica.

Hipoteza 4: Broj stanovnika znacajno i pozitivno utjece na rast dohotka.

Varijabla broja stanovnika nije znacajno utjecala na smanjenje rezidualne devijance
pa, iako je znacajno utjecala na varijablu odziva u punom modelu, nije ukljuena u res-
tringirani model. Takoder je visoko korelirana s varijablom broja kucanstava s pristupom
poljoprivrednom zemljiStu pa bi njeno ukljucivanje u model zajedno s navedenom varija-
blom moglo utjecati na to¢nost modela u opisu podataka.
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Hipoteza 5: Postotak stanovnika mladih od 14 godina negativno utjece na dohodak.

Varijabla postotka stanovnika mladih od 14 godina nije znacajno utjecala na smanjenje
rezidualne devijance ni na varijablu odziva u punom modelu pa nije ukljucena u restringi-
rani model. Takoder je visoko korelirana s varijablom postotka stanovnika starijih od 65
godina pa bi njeno ukljucivanje u model zajedno s navedenom varijablom moglo utjecati
na to¢nost modela u opisu podataka.

Hipoteza 6: Postotak stanovnika starijih od 65 godina negativno utjece na dohodak.

Varijabla postotka stanovnika starijih od 65 godina znac¢ajna je za opis varijable odziva
i znacajno je smanjila rezidualnu devijancu punog modela te je zato ostala u restringiranom
modelu. Povecanje te varijable za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja logaritmi-
rane vrijednosti prosjecnog dohotka po stanovniku za 0.0044 jedinica.

Hipoteza 7: Pristup moru ima pozitivan utjecaj na dohodak.

Varijabla pristupa moru nije znacajno utjecala na smanjenje rezidualne devijance ni na
varijablu odziva u punom modelu pa nije ukljuCena u restringirani model. Takoder je vi-
soko korelirana s varijablom visoko obrazovanog stanovniStva pa bi njeno ukljucivanje u
model zajedno s navedenom varijablom moglo utjecati na to¢nost modela u opisu podataka.

Hipoteza 8: Broj kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljistu negativno i
znacajno utjece na dohodak.

Varijabla broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu znacajna je za opis
varijable odziva i znacajno je smanjila rezidualnu devijancu modela te je zato ostala u res-
tringiranom modelu. Povecanje te varijable za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja
logaritmirane vrijednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku za 3.9547 - 107 jedinica.
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Gradovi
Analiza nezavisnih varijabli

Utjecaj pojedinih varijabli na varijablu odziva moZemo vidjeti u Tablici 3.21 gdje su pri-
kazani procijenjeni parametri 3, 1 5; modela oblika (3.1), njihove standardne greske te
odgovarajuce p-vrijednosti. Sve vrijednosti dobivene su naredbom g/m u R-u.

Ime Procjena Standardna | t vrijednost Pr(> |t)
varijable koeficijenta greska
Por Bo 10.0917 0.03 364.24 <2e—16 * #x
Bi | 1.0520-10™* | 7.78 -107°¢ 13.53 <2e¢—16 * #x
Stnez | By 10.6671 0.04 253.94 <2e—16 s #x
Bi -0.0367 0.01 -7.19 498 — 11 * #x
Obr Bo 10.0348 0.06 163.47 <2e—16 s #x
B 0.0322 0.01 6.38 3.0de — 09 s sxx
Br_stan | By 10.3862 0.03 415.48 <2e—16 s *x
By | 7.1009 -1077 | 3.30- 1077 2.15 0.0333 =«
Ml stan | Sy 11.0805 0.16 68.98 <2e—16 * *x
B —-0.0451 0.01 -4.26 3.94e — 05 s xx
St_stan | Sy 10.3720 0.14 72.30 <2e—16 = *x
B 0.0017 0.01 0.22 0.83
More | B 10.3614 0.03 371.92 <2e—16 s xx
B 0.1435 0.05 2.77 0.00646 = x
Polj Bo 10.3870 0.02 417.75 <2e—16 **x
B | 1.8684-107° | 8.60- 1077 2.17 0.0317 =

Signif. codes: 0 = * * 0.001 == 0.01 = 0.05.0.1 1 \
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.21: GLM na pojedinac¢nim kovarijatama za gradove

Procijenjeni koeficijenti §; iz tablice 3.21 predstavljaju koliko se promijeni ocekivanje
logaritmirane vrijednosti prosjecnog dohotka po stanovniku pri povecanju pripadne neza-
visne varijable za jednu jedinicu. Ako se poveca varijabla iznosa poreza po stanovniku za
jednu jedinicu, yu se poveca za 1.052 - 10~ jedinice. To takoder znadi da porez po stanov-
niku ima pozitivan utjecaj na o¢ekivanje logaritmiranog prosjecnog dohotka po stanovniku
pa tako i pozitivan utjecaj i na prosje¢ni dohodak po stanovniku zbog svojstava logaritma
kao funkcije.
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Varijable stope nezaposlenosti i stanovniStva mladeg od 14 godina utjecu negativno na
prosjecni dohodak po stanovniku te ako se poveéaju za jednu jedinicu uzrokuju smanje-
nje ocekivanja logaritmiranih vrijednosti prosjecnog dohotka po stanovniku, u, za 0.0367 i
0.0451, respektivno. Povecanje varijable visoko obrazovanih stanovnika, broja stanovnika
i varijable pristupa moru za jednu jedinicu poveéava u za 0.0322, 7.1009 - 1077 i 0.1435,
respektivno. Ti zakljucci odgovaraju pocetnim hipotezama.

Pozitivan utjecaj kovarijate postotka stanovniStva starijeg od 65 godina i broja
kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu odstupa od pretpostavki.

Po p-vrijednostima za B; koeficijente slijedi da su sve kovarijate, osim postotka sta-
novniStva starijeg od 65 godina, znacajne u opisu varijable odziva na razini znacajnosti od
5%. Tu tvrdnju potvrduju i p-vrijednosti dobivene naredbom anova u Tablici 3.22.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 127 9.4410
Por 1 5.5916 126 3.8493 <2.2e—16 *%x
St_nez 1 2.7483 126 6.6926 6.33e — 13 * *x
Obr 1 2.3065 126 7.1344 1.74e — 10 = =x
Br_stan 1 0.3347 126 9.1062 0.0314 =
Ml_stan 1 1.1892 126 8.2517 2.03e — 05 = =x
St_stan 1 0.0036 126 9.4374 0.8275
More 1 0.5418 126 8.8992 0.0056 =
Polj 1 0.3408 126 9.1001 0.0298 =

] Signif. codes: 0 * = x 0.001 *x0.01 = 0.05.0.1 1 ‘
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.22: Analiza varijance za sve kovarijate zasebno za gradove

Pri provedbi testa nad devijancama opisanog u Potpoglavlju 2.5 za modele oblika (3.1),
dobivene su vrijednosti prikazane u Tablici 3.23. Visoke p-vrijednosti govore da je model
koji se sastoji samo od slobodnog ¢lana bolji od modela koji sadrzi slobodan ¢lan i danu
kovarijatu. Za model koji sadrZi varijablu prosjenog poreza po stanovniku se, na razini
znacajnosti od 5%, moze zakljuciti da je bolji od modela koji sadrzi samo slobodan ¢lan.
Za ostale, iako je veéina kovarijata znacajna u opisu varijable odziva, nije dovoljno imati
samo jednu od kovarijata u modelu kako bi se znacajno bolje opisala varijabla odziva.
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’ Ime varijable \ Rezultat y? testa ‘
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Por 0.0180
St_nez 0.0974
Obr 0.1288
Br_stan 0.5628
Ml _stan 0.2755
St_stan 0.9522
More 0.4617
Polj 0.5593

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.23: ) test za razliku nul i rezidualne devijance te jednim stupnjem slobode

Analiza punog modela

U Tablici 3.24 prikazani su procijenjeni koeficijenti 8, j = 0, ..., 8 punog generaliziranog
linearnog modela oblika (3.2).

Procijenjeni Standardna | t vrijednost Pr(> |t|)
koeficijent greska
Slobodni ¢lan 10.3971 0.1992 52.19 <2e—16 x*xx
Por 9.4470- 107 | 5.1140-107° 18.47 <2e—16 x*x
St_nez -0.0187 0.0028 —-6.661 8.89¢ — 10 # #x
Obr 0.0243 0.0034 7.09 1.06e — 10 = =
Br_stan 7.5084 - 107 | 5.1400-10°° 1.46 0.1467
Ml _stan —-0.0168 0.0078 -2.14 0.0348 =
St_stan —-0.0078 0.0048 —-1.62 0.1091
More —-0.0889 0.0260 -3.43 0.0008 s s
Polj —-2.0566 - 1075 | 1.3370-107° -1.54 0.1267
Signif. codes: 0 * * x 0.001 == 0.01 = 0.05.0.1 1
Nul devijanca: 9.4410 sa 127 stupnjeva slobode
Rezidualna devijanca: 1.3994 sa 119 stupnjeva slobode
AIC: —194.8

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.24: GLM na podacima za gradove
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Procijenjeni parametar za kovarijatu prosjenog poreza po stanovniku je 9.4470 - 107,
Sto znaci da ako se porez po stanovniku poveca za jednu jedinicu, ocekivanje u povecat Ce
se za 9.4470 - 107 jedinica. Zbog pozitivnog utjecaja na oekivanje logaritma prosjenog
dohotka po stanovniku, ocitava se i pozitivan utjecaj na prosjec¢ni dohodak po stanovniku.
Ta veza bi se mogla objasniti Cinjenicom da poveCanje dohotka uzrokuje povecanje
placenog poreza. lako je parametar male vrijednosti, zbog male p-vrijednosti vidimo da je
kovarijata znaCajna u opisu varijable odziva.

Analognim analiziranjem, stopa nezaposlenosti, postotak stanovniStva mladeg od 14
godina te varijabla pristupa moru znacajne na razini znacajnosti od 5% su varijable te nji-
hovo povecanje za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja u za 0.0187, 0.0168 i
0.0889 jedinica, respektivno. Ove kovarijate negativno utjecu na oCekivanje prosjecnog
dohotka po stanovniku. Odstupanje od pocetnih pretpostavki ocituje se u negativnom utje-
caju pristupa moru na dohodak. S druge strane, znaCajno i pozitivno na dohodak utjece
kovarijata obrazovanja, Cije povecanje za jednu jedinicu uzroku povecanje u za 0.0243 je-
dinica.

P-vrijednost vecu od 0.05 imaju varijable broja stanovnika, postotka stanovniStva stari-
jih od 65 godina te broja kucanstava koja imaju pristup poljoprivrednom zemljistu. Buduci
da na to da su vrijednosti veée od razine znacajnosti od 5% to znaci da one nisu znacajne
u modelu pri opisu varijable odziva.

Usporedujuci rezultate s pocetnim hipotezama, potvrdilo se da porez na dohodak
po stanovniku i stopa nezaposlenosti znacajno utjeCu na varijablu odziva. Postotak
stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem i broj stanovnika imaju pozitivan utjecaj,
dok broj kucanstava s pristupom poljopriviednom zemljiStu te postotak stanovnisStva
mladih od 14 i starijih od 65 godina ima negativan utjecaj na prosjecni dohodak. Hipoteze
koje su zavrSile nepotvrdene su: pozitivan utjecaj mora na dohodak te znacajan utjecaj
broja stanovnika i broja kuc¢anstava s pristupom poljopriviednom zemljiStu.

Takoder, proveden je test znacajnosti modela naspram modela koji sadrzi samo slobo-
dan ¢lan opisanog u Potpoglavlju 2.5. y? testom sa 8 stupnjeva slobode za 8.0416 dobije
se vrijednost 0.4294 pa slijedi da puni model nije znacajno bolji od nul modela na danoj
razini znacajnosti.

Rezultati naredbe anova u Tablici 3.25 daju da su kovarijate Por, St_nez, Obr, St_stan
te More znacajno smanjuju rezidualnu devijancu u modelu na razini znacajnosti od 5%,
tj. moze se zakljuciti da su pripadajuci §; razliCiti od nule. Ostale kovarijate imaju p-
vrijednost vecu od 0.05.
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Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 127 9.4410
Por 1 5.5916 126 3.8493 <2.2e—16 *x
St_nez 1 1.3947 125 2.4546 <2.2e— 16 * xx
Obr 1 0.7688 124 1.6858 6.185¢ — 16 * xx
Br_stan 1 0.0396 123 1.6462 0.0664 .
Ml _stan 1 0.0007 122 1.6454 0.8055
St_stan 1 0.0646 121 1.5808 0.01909 =
More 1 0.1536 120 1.4272 0.0003 s s
Polj 1 0.0278 119 1.3994 0.1240

Signif. codes: 0 = ** 0.001 ==0.01 = 0.05.0.1 1
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.25: Analiza varijance za puni model za gradove

Analiza restringiranog modela

U slucaju modela s mnogo varijabli poZeljno je provjeriti postoji li model s manje varijabli
koji podjednako dobro opisuje dan podatke. Preko znaCajnosti procijenjenih koeficijenata
1 analize vrijednosti dobivenih anovom moze se zakljuciti da bi moglo biti razumno gledati
i restringirani model koji bi sadrzavao prve tri kovarijate te varijablu pristupa moru jer
sve znacajno utjecu na varijablu odziva. Te Cetiri varijable imaju najniZe p-vrijednosti i
za procijenjene koeficijente i one dobivene anovom. Takoder, viSe nema varijabli izmedu
kojih je najveca korelacija kao prikazano u 3.7. Restringirani model je, dakle, oblika:

u =B+ BiPor + B,S t_nez + B30br + ByMore. (3.5)

U Tablici 3.26 moZemo vidjeti primijenjenu metodu na restringirani model.
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Procijenjeni Standardna | t vrijednost Pr(> |t)
koeficijent greSka
Slobodni ¢lan 10.0423 0.0439 228.99 <2e—16 *xx
Por 9.2083-107° | 5.1830-10°° 17.77 <2e—16 s xx
St_nez -0.0215 0.0027 -8.02 7.17e — 13 * xx
Obr 0.0233 0.0028 8.37 1.08e — 13 s *x
More —-0.0785 0.0252 -3.11 0.0023 = =
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Signif. codes: 0 * = 0.001 %% 0.01 = 0.05.0.1 1
Nul devijanca: 9.4410 sa 127 stupnjeva slobode
Rezidualna devijanca: 1.5627 sa 123 stupnjeva slobode
AIC: —188.67
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.26: GLM na restringiranom modelu za gradove

Po p-vrijednostima, koje su sve manje od 5%, vidi se da su sve kovarijate ukljucene u
ovaj model znaCajne za opis zavisne varijable. U tablici se takoder mogu vidjeti procije-
njeni koeficijenti koji oznacuju koliko ¢e se promijeniti u ako se kovarijata poveca za jednu
jedinicu. Pozitivno na oCekivanu vrijednost prosjecnog dohotka po stanovniku utjecu pro-
sjecni porez na dohodak po stanovniku te postotak visoko obrazovanog stanovniStva, dok
stopa nezaposlenosti i varijabla pristupa moru utjecu negativno.

Analiza nul devijance i rezidualne devijance daje vrijednost od 0.0961. Iako na danoj
razini znacajnosti ne mozemo odbaciti nul hipotezu da je nul model bolji u opisu varijable
odziva, vrijednost je mnogo manja nego u punom modelu.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 127 9.4410
Por 1 5.5916 126 3.8493 <2.2e—-16 **x
St_nez 1 1.3947 125 2.4546 <22e—16 **x
Obr 1 0.7688 124 1.6858 7.31e — 15 s sx
More 1 0.1230 123 1.5627 0.0019 = x

] Signif. codes: 0 * = * 0.001 == 0.01 = 0.05.0.1 1 \
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.27: Analiza varijance za restringirani model za gradove
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Uz provedenu anova naredbu, koju vidimo u Tablici 3.27, slijedi da su sve nezavisne
varijable znacajne na razini znacajnosti od 5%.

Ostaje jos provjeriti kvalitetu restringiranog modela naspram punog u smislu adekvat-
nog opisa varijable odziva. Test se provodi putem naredbe anova koja usporeduje dva
modela uz nul hipotezu da puni model (Model 0) bolje opisuje podatke od restringiranog
(Model 1)

Model O : log(Doh) ~
Por + St_nez + Obr + Br_stan + Ml _stan + St_stan + as.factor(More) + Polj
Model 1 : log(Doh) ~ Por + St_nez + Obr + as.factor(More)

Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
slobode (Df) Df devijanca
119 1.3994
1 123 1.5627 -4 -0.1633 0.0077 = x

| Signif. codes: 0 # * * 0.001 *%0.01 % 0.05.0.1 1
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.28: Analiza devijance

U Tablici 3.28 vidi se da je moguce odbaciti nul hipotezu na razini znac¢ajnosti od 5%.
Ako se joS usporedi 1 AIC oba modela, dobije se da je AIC restringiranog modela tek malo
veli, ali uz znacajno smanjenje broja kovarijata. Dakle, razumno je koristiti restringirani
model u daljnjoj analizi.

Sljedece Sto treba analizirati su ostaci restringiranog modela kako bi se dodatno pro-
vjerilo koliko dobro model opisuje logaritmiranu vrijednost prosje¢nog dohotka po sta-
novniku. Na Slici 3.3 vide se histogram 1 graf kvantila Pearsonovih ostataka. Na oba
moZemo vidjeti da je razumno pretpostaviti da dolaze iz normalne razdiobe, Sto takoder
potvrduje i Liliefors test normalnosti za koji se uz p-vrijednost od 0.0698 ne moze odbaciti
nul hipoteza da podaci dolaze iz te razdiobe, §to znaci da model adekvatno opisuje podatke.

Na Slici 3.4 prikazane su predvidene vrijednosti modela naspram Pearsonovih osta-
taka. Na grafu nema uzorka ni trenda medu podacima, dakle moZe se zakljuciti da ne
postoje neki dodatni neobjasnjeni trendovi u podacima varijable doziva.
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Histogram Pearsonovih ostataka

Graf kvantila Pearsonovih ostataka
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Slika 3.3: Analiza normalnosti Pearsonovih ostataka
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Slika 3.4: Analiza Pearsonovih ostataka
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Analiza rezultata za gradove

U Tablici 3.29 mogu se vidjeti sazeti rezultati za sva tri modela gledana u ovom poglavlju.
Prikazane su varijable koje su u danim modelima ispale statisticki znacajne te kako one
utjeCu - pozitivno ili negativno na varijablu odziva.

| Ime varijable | Zasebni model | Puni model | Restringirani model |

Por v+ v+ v+
St_nez Ve Ve Ve
Obr v+ v+ v+
Br_stan v+ + X
Ml_stan V= V= X
St_stan + - X
More v+ Ve Ve
Polj + - X
V/statisticki znacajan utjecaj
+ pozitivan utjecaj — negativan utjecaj
x ne nalazi se u tom modelu

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.29: Rezultati za gradove

Analizom devijance pomocu naredbe anova dobilo se da je restringirani model (3.5)
bolji od punog modela. Metodom iz Poglavlja 2 dobivena je sljedeca analiza hipoteza:

Hipoteza 1: Prosjecni porez na dohodak po stanovniku znacajno utjece na dohodak.

Prosjec¢ni porez na dohodak po stanovniku znacajan je za opis varijable odziva i znacajno
je smanjila rezidualnu devijancu modela te je ostala u restringiranom modelu. Povecanje
prosjecnog poreza na dohodak po stanovniku za jednu jedinicu uzrokuje povecanje ocekivanja
logaritmirane vrijednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku za 9.2083 - 1073 jedinica.

Hipoteza 2: Stopa nezaposlenosti ima znacajan utjecaj na dohodak.

Stopa nezaposlenosti znacajna je za opis varijable odziva i znaCajno je smanjila re-
zidualnu devijancu modela te je ostala u restringiranom modelu. Poveéanje te varijable
za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja logaritmirane vrijednosti prosje¢nog do-
hotka po stanovniku za 0.0215 jedinica.
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Hipoteza 3: Postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem ima pozitivan
utjecaj na dohodak.

Varijabla postotka visoko obrazovanih stanovniStva zna¢ajna je za opis varijable odziva
i znacajno je smanjila rezidualnu devijancu modela te je ostala u restringiranom modelu.
Povecanje te varijable za jednu jedinicu uzrokuje povecanje ocekivanja logaritmirane vri-
jednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku za 0.0233 jedinica.

Hipoteza 4: Broj stanovnika znacajno i pozitivno utjece na rast dohotka.

Varijabla broja stanovnika nije bila znacajna u punom modelu za opis varijable odziva i
nije znacajno smanjila rezidualnu devijancu modela te zato nije zadrZana u restringiranom
modelu.

Hipoteza 5: Postotak stanovnika mladih od 14 godina negativno utjece na dohodak.

Varijabla postotka stanovnika mladih od 14 godina bila je zna¢ajna u punom modelu za
opis varijable odziva, ali nije zna¢ajno smanjila rezidualnu devijancu modela te zato nije
zadrZana u restringiranom modelu.

Hipoteza 6: Postotak stanovnika starijih od 65 godina negativno utjece na dohodak.

Varijabla postotka stanovnika starijih od 65 godina nije bila znacajna u punom modelu
za opis varijable odziva. lako je znacajno smanjila rezidualnu devijancu, nije znacajno
smanjivala ni AIC vrijednost pa nije zadrZana u restringiranom modelu.

Hipoteza 7: Pristup moru ima pozitivan utjecaj na dohodak.

Varijabla pristupa moru znacajna je za opis varijable odziva i zna¢ajno je smanjila re-
zidualnu devijancu modela te je ostala u restringiranom modelu. Povecanje te varijable
za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja logaritmirane vrijednosti prosje¢nog do-
hotka po stanovniku za 0.0785 jedinica.

Hipoteza 8: Broj kuéanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu negativno i
znacajno utjece na dohodak.

Varijabla broja kuéanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu nije bila znacajna u
punom modelu za opis varijable odziva i nije znacajno smanjila rezidualnu devijancu mo-
dela te zato nije zadrZana u restringiranom modelu.
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Zupanije
Analiza nezavisnih varijabli

Utjecaj pojedinih varijabli na varijablu odziva mozemo vidjeti u Tablici 3.30 gdje su pri-
kazani procijenjeni parametri Sy i §; modela oblika (3.1), njihove standardne greske te
odgovarajuce p-vrijednosti. Sve vrijednosti dobivene su naredbom g/m u R-u.

Ime Procijenjen Standardna | t vrijednost Pr(> |t)
varijable koeficijent greska
Por Bo 10.2810 0.0386 266.23 <2e—16 xxx
B | 9.0440- 107 | 2.3810- 1073 3.80 0.0012 = =
St.nez | By 10.6152 0.0818 129.77 <2e—16 xxx
B —-0.0354 0.0103 -3.44 0.0027 = =
Obr Bo 9.9224 0.0632 157.09 <2e—16 xxx
B 0.0389 0.0053 7.38 5.44e — 07 * xx
Br_stan | By 10.1951 0.0507 200.96 <2e—16 * %x
B | 8.0455-1077 | 1.9510- 1077 4.13 0.0006 s s
Ml stan | By 11.3994 0.4552 25.04 5.16e — 16 s sx
B —0.0680 0.0296 -2.29 0.0334 =
St_stan | By 10.4544 0.3856 27.11 <2e—16 xxx
Bi —-0.0052 0.0210 -0.25 0.8070
More | B 10.3151 0.0501 206.03 <2e—16 s %x
B 0.1325 0.0867 1.53 0.1430
Polj Bo 10.2035 0.0478 213.58 <2e—16 xxx
B | 2.1529-107° | 5.0350 - 1077 4.28 0.0004 = =
Gus Bo 10.2996 0.0379 271.81 <2e—16 *xx
B | 4.7241-107* | 1.3540- 1074 3.49 0.0025 = =

| Signif. codes: 0 ** % 0.001 % %0.01 % 0.05.0.1 1 |
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.30: GLM na pojedina¢nim kovarijatama za Zupanije

Iz Tablice 3.30 mogu se iSCitati vrijednosti 8; koje oznacuju za koliko se promijeni
ocekivanje logaritmirane vrijednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku pri povecanju pri-
padne nezavisne varijable za jednu jedinicu. Prosjean porez po stanovniku, postotak vi-



3.2. GENERALIZIRANI LINEARNI MODEL 47

soko obrazovanog stanovniStva, broja stanovnika i broj kuéanstava s pristupm poljoprivred-
nom zemljiStu znacajno 1 pozitivno utjeCu na oc¢ekivani logaritmirani prosje¢ni dohodak po
stanovniku, y, te njihovo povecanje za jednu jedinicu uzrokuje poveéanje u za 9.0440-107,
0.0389, 0.1325i 2.1529 - 1079 jedinica, respektivno. Zna¢ajno i negativno na varijablu od-
ziva utjecu stopa nezaposlenosti 1 postotak stanovniStva mladi od 14 godina Cije povecanje
za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ¢ za 0.0354 1 0.068 jedinica, respektivno. Varija-
bla dostupna samo za Zupanije, gustoa naseljenosti u Zupanijama, pozitivno i znacajno
utjeCe na varijablu odziva te njeno poveéanje za jednu jedinicu uzrokuje poveéanje u za
4.7241 - 1074,

Po p-vrijednostima slijedi da su sve kovarijate, osim postotka stanovniStva starijeg od
65 godina 1 varijable pristupa moru, znacajne u opisu varijable odziva na razini znacajnosti
od 5%. Tu tvrdnju potvrduju i p-vrijednosti u Tablici 3.31.

Za modele (3.1) za Zupanije potvrdene su hipoteze koje pretpostavljaju da e prosjecni
porez, stopa nezaposlenosti, broj stanovnika, broj ku¢anstava s pristupom poljoprivrednom
zemljiStu 1 gustoca stanovnika znacajno utjecati na prosjecni dohodak, a zavrSeno obrazo-
vanje, broj stanovnika, varijabla pristupa moru i gustoéa stanovnika imati pozitivan utjecaj
na varijablu odziva te broj stanovnika mladih od 14 i starijih od 65 godina biti negativnog
utjecaja. Jedina hipoteza koja nije potvrdena je negativan utjecaj broja kuéanstava s pristu-
pom poljoprivrednom zemljiStu na varijablu odziva.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 20 0.7486
Por 1 0.3231 19 0.4255 0.0001 s s
St_nez 1 0.2873 19 0.4613 0.0006 s s
Obr 1 0.5550 19 0.1936 1.59¢ — 13 s #x
Br_stan 1 0.3537 19 0.3950 3.71e — 05 * *x
Ml _stan 1 0.1623 19 0.5863 0.0218 =
St_stan 1 0.0024 19 0.7462 0.8039
More 1 0.0819 19 0.6667 0.1266
PoJj 1 0.3671 19 0.3815 1.90e — 05 s =x
Gus 1 0.2924 19 0.4562 0.0005 s s

Signif. codes: 0 * = * 0.001 == 0.01 = 0.05.0.1 1 \
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.31: Analiza varijance za sve kovarijate zasebno za Zupanije
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Pri provedbi testa na devijancama opisanog u 2.5 za modele oblika (3.1), dobivene su
vrijednosti prikazane u Tablici 3.23. Visoke p-vrijednosti govore da je model koji se sastoji
samo od slobodnog ¢lana bolji od modela koji sadrZi i danu kovarijatu. Nijedna od kovari-
jata predstavljena u ovom radu nije sama dovoljna kako bi znacajno bolje opisala varijablu
odziva nego slobodni ¢lan.

| Ime varijable | Rezultat y” testa |

Por 0.5697
St_nez 0.5919
Obr 0.5919
Br_stan 0.5520
Ml _stan 0.6871
St_stan 0.9608
More 0.7747
Polj 0.5446
Gus 0.5887

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.32: y? test za razliku nul i rezidualne devijance te jednim stupnjem slobode

Analiza punog modela

U Tablici 3.33 prikazani su procijenjeni koeficijenti 8, j = 0, ...,9 punog generaliziranog
linearnog modela.

Analizom p-vrijednosti vidi se da varijable Obr, Br_stan, Ml _stan, St_stan te Polj znacajno
utjecu na varijablu odziva. Od njih postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazova-
njem i broj stanovnika utjeCu pozitivno na u, dok ostale negativno. Povecéanje varijabli
visoko obrazovanog stanovni$tva i broja stanovnika za jednu jedinicu uzrokuje povecanje
1 za 0.0301 1 6.9609 - 107° jedinica, respektivno. S druge strane, povecanje varijabli pos-
totka stanovniStva mladeg od 14 te onog starijeg od 65 godina i varijable broja kucanstava
s pristupom poljoprivrednom zemljiStu za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje u za 0.0941,
0.0285 i —2.0238 - 107 jedinica, respektivno.

Gledajuc¢i pocetne hipoteze, potvrdene su zavrSile pretpostavke da ce postotak
stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem, broj stanovnika i broj kucanstava s
pristupom poljoprivrednom zemljiStu utjecati znacajno na varijablu odziva, da ¢e broj
stanovnika 1 varijabla pristupa moru utjecati pozitivno na nju, a stanovnistvo mlade od 14 i
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starije od 65 te broj kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu negativno. S druge
strane, porez po stanovniku, stopa nezaposlenosti ni gustoa stanovnika u Zupaniji nisu
znacajno utjecali na dohodak po stanovniku,a gusto€a stanovniStva negativno utjece na u.

Procijenjeni Standardna | t vrijednost Pr(> 1))
koeficijent greska
Slobodni ¢lan 11.9628 0.5128 23.33 1.02¢ — 10 * *x
Por 2.1851-10™* | 1.0620- 1074 2.06 0.06418 .
St_nez —0.0072 0.0059 -1.21 0.2529
Obr 0.0301 0.0109 2.77 0.0182 =
Br_stan 6.9609 - 10 | 1.6530-107° 4.21 0.0015 = =
Ml _stan -0.0941 0.0215 —4.38 0.0011 = =
St_stan —0.0285 0.0128 -2.23 0.0472 =
More 0.0268 0.0523 0.51 0.6183
Polj —2.0238 - 107 | 5.0201 - 107° -4.03 0.0020 = =
Gus —6.6511-107* | 5.5270- 107 -1.20 0.2541
Signif. codes: 0 *** 0.001 *x*0.01 = 0.05.0.1 1

Nul devijanca: 0.748630 sa 20 stupnjeva slobode

Rezidualna devijanca: 0.028851 sa 11 stupnjeva slobode

AIC: -56.798

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.33: GLM na podacima za Zupanije

Takoder, proveden je test za znacajnost modela naspram modela koji sadrzi samo slo-
bodan ¢lan. P-vrijednost y? statistike od 0.7198 sa 8 stupnjeva slobode daje p-vrijednost
od 0.9995 pa slijedi zakljucak da puni model nije znacajno bolji. To moZe slijediti iz jake
koreliranosti kovarijata pa je zbog toga bitno pogledati restringirane modele.

Naredba anova daje da su kovarijate Por, St_nez, Obr, Ml _stan te Polj znacajne za sma-
njivanje devijance kad se dodaju u model. Ostale kovarijate imaju p-vrijednost vecu od

0.05.
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Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 20 0.7486
Por 1 0.3231 19 0.4255 <22e—16 **x
St_nez 1 0.1594 18 0.2661 6.44e — 15 s =%
Obr 1 0.1639 17 0.1022 2.68e — 15 s x
Br_stan 1 0.0049 16 0.0973 0.1710
Ml_stan 1 0.0210 15 0.0764 0.0047 s
St_stan 1 0.0010 14 0.0754 0.5316
More 1 0.0005 13 0.0749 0.6669
Polj 1 0.0422 12 0.0327 6.02¢ — 05 = =
Gus 1 0.0038 11 0.0289 0.2288

Signif. codes: 0 * = 0.001 %% 0.01 = 0.05.0.1 1 ‘
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.34: Analiza varijance za puni model za Zupanije

Analiza restringiranog modela

Zbog jake korelacije medu kovarijata te Cinjenice da nul model bolje opisuje podatke od
punog modela, potrebno je pogledati mogucnosti za restringirani model. Uz pomo¢ gor-
njih tablica te naredbe drop1, koja govori koja od varijabli kad izbaCena najmanje utjeCe na
AIC vrijednost, iz modela su maknute varijable Por, Br_stan, St_stan, More 1 Gus. Varija-
bla prosjecnog poreza po stanovniku ne utjece znacajno na varijablu odziva, varijabla broja
stanovnika ne utjeCe znacajno na smanjenje rezidualne devijance modela, a obje su visoko
korelirane s varijablom Obr koja je i znacajna u opisu varijable odziva i po anovi. Zato
je varijabla postotka visoko obrazovanog stanovniStva ostala u modelu dok su navedene
dvije izbaCene. Varijabla postotka stanovniStva starijeg od 65 godina ne utjeCe znacajno na
smanjenje rezidualne devijance niti njeno iskljucenje znacajno povecCava AIC vrijednost.
Varijable More 1 Gus nisu znacajne u opisu varijable odziva niti su znacajne po anovi.

Restringirani model 1 je oblika:
u = pPo+p1Stnez + Br0br + B3MI_stan + B4Polj. (3.6)

U Tablici 3.35 moZemo vidjeti primijenjenu metodu na restringirani model.



3.2. GENERALIZIRANI LINEARNI MODEL

Procijenjeni | Standardna | t vrijednost Pr(> |t))
koeficijent greSka
Slobodni ¢lan 10.6217 0.2538 41.844 <2e—16 = *x
St_nez —-0.0221 0.0052 -4.26 0.0006 s s
Obr 0.0223 0.0083 2.68 0.0164 =
Ml _stan —-0.0260 0.0138 -1.88 0.0779 .
PoJj 6.2876-1077 | 5.1150- 107/ 1.23 0.2367
Signif. codes: 0 * = 0.001 %% 0.01 = 0.05.0.1 1
Nul devijanca: 0.74863 sa 20 stupnjeva slobode
Rezidualna devijanca: 0.081933 sa 16 stupnjeva slobode
AIC: —44.879

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.35: GLM na restringiranom modelu 1 za Zupanije
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U tablici se takoder mogu vidjeti procijenjeni koeficijenti koji oznacuju koliko e
se promijeniti u ako se kovarijata poveca za jednu jedinicu. Pozitivno i znaajno na
ocekivanu vrijednost prosje¢nog dohotka po stanovniku utjeCe postotak visoko obrazo-
vanog stanovniStva. Njeno povecanje za jednu jedinicu uzrokuje povecanje u za 0.0223
jedinica. Stopa nezaposlenosti utjeCe negativno i znacajno te njeno povecanje za jednu

jedinicu smanji u za 0.0221 jedinice. Iz nul devijance i rezidualne devijance y? testom

dobije se vrijednost 0.9554 koja govori da restringirani model nije znacajno bolji od
modela koji sadrzi samo slobodan ¢lan.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)

varijable | slobode (Df) Df devijanca

NULL 20 0.7486

St_nez 1 0.2873 19 0.4613 6.84¢ — 14  *x

Obr 1 0.3590 18 0.1023 <2.2e¢— 16 *xx

Ml _stan 1 0.0126 17 0.0897 0.1166
Polj 1 0.0077 16 0.0819 0.2190

Signif. codes: 0 * * * 0.001 %% 0.01 * 0.05.0.1 1 |

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.36: Analiza varijance za restringirani model 1 za Zupanije

U Tablici 3.36 vidi se provedena anova naredbu iz koje se vidi da su kovarijate St_nez
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1 Obr znacajne na razini znacajnosti od 5%.

Usporedbu adekvatnosti opisa podataka punog i restringiranog modela 1 ispituje se
pomocu naredbe anova. Nul hipoteza je da puni model (Model 0) bolje opisuje podatke od
restringiranog (Model 1).

Model0 : log(Doh) ~
Por + St_nez + Obr + Br_stan + Ml_stan + St_stan + as.factor(More) + Polj
Modell : log(Doh) ~ St_nez + Obr + Ml _stan + Polj

Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
slobode (Df) Df devijanca
11 0.0289
1 16 0.0819 -5 -0.0531 0.0011 = =

Signif. codes: 0 = x* 0.001 ==0.01 = 0.05.0.1 1
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.37: Analiza devijance

Odbacuje se nul hipoteza zbog p-vrijednosti manje od 0.05 te se moze zakljuciti da
je restringirani model 1 bolji u opisu podataka od punog modela. No i dalje model nije
znacajno bolji od nul modela te ukljucuje varijable koje ne utjeCu znacajno na varijablu
odziva.

Zbog neznacajnog utjecaja na varijablu odziva te na smanjenje rezidualne devijance u
rezidualnom modelu 1 ima smisla gledati novi smanjeni model bez varijabli Ml_stan i Pol;.
S obzirom na to da je podataka najmanje za Zupanije te postoje visoke korelacije medu
kovarijatima, ima smisla da restringirani model ima malo kovarijata za opis podataka.

Restringirani model 2 je oblika:

u = pBo+pB1Stnez+ B,0br. 3.7

U Tablici 3.38 moZemo vidjeti primijenjenu metodu na restringirani model 2.
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Procijenjeni | Standardna | t vrijednost Pr(> |t)
koeficijent greska
Slobodni ¢lan 10.1393 0.0718 141.28 <2e—16 s #x
St_nez -0.0212 0.0053 -4.01 0.0008 s =
Obr 0.0333 0.0042 7.95 2.69¢ — 07 s *x

Signif. codes: 0 * % * 0.001 * = 0.01 * 0.05.0.1

1

Nul devijanca: 0.74863 sa 20 stupnjeva slobode

Rezidualna devijanca: 0.10228 sa 18 stupnjeva slobode

AIC: -44.221

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.38: GLM na restringiranom modelu 2 za Zupanije
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Po p-vrijednostima, koje su sve manje od 5%, vidi se da su sve kovarijate uklju¢ene
u ovaj model znacajne za opis zavisne varijable. U tablici se takoder mogu vidjeti pro-
cijenjeni koeficijenti koji oznacuju koliko e se promijeniti u ako se kovarijata poveca za
jednu jedinicu. Pozitivno na oCekivanu vrijednost prosje¢nog dohotka po stanovniku utjece
postotak visoko obrazovanog stanovniStva. Njeno poveéanje za jednu jedinicu uzrokuje
povecanje u za 0.0333 jedinica. Stopa nezaposlenosti utjeCe negativno i njeno povecanje
za jednu jedinicu smanji u za 0.0212 jedinice. Iz nul devijance i rezidualne devijance y?
testom se dobije vrijednost 0.7238 koja govori da restringirani model nije znacajno bolji
od modela koji sadrzi samo slobodan ¢lan.

U Tablici 3.39 vidi se provedena anova naredbu iz koje slijedi da su sve kovarijate
znacajni na razini znacajnosti od 5%.

Ime Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
varijable | slobode (Df) Df devijanca
NULL 427 37.363
St_nez 1 16.2193 426 21.143 <22e—-16 **x
Obr 1 6.3830 425 14.760 <22e—16 **x
| Signif. codes: 0 * # 0.001 *%0.01 % 0.05.0.1 1 |

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.39: Analiza varijance za restringirani model 2 za Zupanije

Usporedbu adekvatnosti opisa podataka punog i restringiranog modela 2 ispituje se
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pomocu naredbe anova. Nul hipotezu je da puni model (Model 0) bolje opisuje podatke od
restringiranog (Model 2).

ModelO : log(Doh) ~
Por + St_nez + Obr + Br_stan + Ml _stan + St_stan + as.factor(More) + Polj
Model2 : log(Doh) ~ St_nez + Obr

Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna Pr(> Chi)
slobode (Df) Df devijanca
0 11 0.0289
2 18 0.1023 =7 -0.0734 0.0002 s =

Signif. codes: 0 * * x 0.001 *=x0.01 = 0.05.0.1 1
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.40: Analiza devijance

Odbacuje se nul hipoteza zbog p-vrijednosti manje od 0.05 te se moZe zakljuciti da je
restringirani model 2 bolji u opisu podataka. Dakle restringirani model koji sadrzi samo
varijable St_nez i Obr ima manje varijabli od restringiranog modela 1, sve varijable u mo-
delu su znacajne te je znacajno bolji u opisu podataka od punog modela. Ostaje jos ispitati
nul hipotezu da je restringirani model 2 (Model 2) bolji od restringiranog modela 1 (Model

1).

Model2 : log(Doh) ~ St_nez + Obr
Modell : log(Doh) ~ St_nez + Obr + Ml _stan + Polj

Stupnjevi | Devijanca | Rezidualni | Rezidualna | Pr(> Chi)
slobode (Df) Df devijanca
2 18 0.1023
1 16 0.0819 2 0.0203 0.1372

] Signif. codes: 0 = * * 0.001 == 0.01 = 0.05.0.1 1
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.41: Analiza devijance

Na danoj razini znacajnosti ne moZe se odbaciti hipoteza da je restringirani model 2
oblika (3.7) bolji u opisu podataka od restringiranog modela 1 (3.6). Ako se usporedi AIC
danih modela, vidi se da je vrijednost veca za restringirane modele nego za puni model.
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Unato¢ znacajnom povecanju u AIC vrijednosti, zbog velikog smanjenja broja kovarijata
te manje korelacije medu kovarijatama i dalje je razumno koristiti restringirani model 2.

Sljedece Sto treba analizirati su ostaci restringiranog modela kako bi se dodatno pro-
vjerilo koliko dobro model opisuje logaritmiranu vrijednost prosje¢nog dohotka po stanov-
niku. Na Slici 3.5 vide se histogram i graf kvantila Pearsonovih ostataka. Podataka ima
malo pa se na slici ne moze lako potvrditi dolaze li podaci iz normalne razdiobe, ali Lili-
efors test normalnosti daje p-vrijednost od 0.3971 pa se ne moze odbaciti nul hipoteza da
podaci dolaze iz normalne razdiobe.

Histogram Pearsonovih ostataka Graf kvantila Pearsonovih ostataka
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Izvor: Izrada autorice

Slika 3.5: Analiza normalnosti Pearsonovih ostataka

Na Slici 3.6 prikazane su predvidene vrijednosti modela naspram Pearsonovih osta-
taka. Na grafu nema uzorka ni trenda medu podacima, dakle moZe se zakljuciti da model
adekvatno opisuje varijablu odziva.
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Pearsonovi ostaci

-0.10 -0.05 0.00 005 010 0.15
o
o}

T T I T
10.2 10.4 10.6 10.8

Predvidene vrijednosti

Izvor: Izrada autorice

Slika 3.6: Analiza Pearsonovih ostataka

Analiza rezultata za Zupanije

Ime varijable \ Zasebni model \ Puni model \ Restringirani model

Por v+ + X
St_nez V= V= Ve
Obr v+ v+ v+
Br_stan v+ v+ X
Ml_stan Ve v - by
St_stan — v - by
More + + X
Polj v+ v - X
Gus v+ - X
Vstatisticki znacajan utjecaj
+ pozitivan utjecaj — negativan utjecaj
x ne nalazi se u tom modelu

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.42: Rezultati za Zupanije
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U Tablici 3.42 mogu se vidjeti sazeti rezultati za sva tri modela gledana u ovom poglavlju.
Prikazane su varijable koje su u danim modelima ispale statisti¢ki znacajne te kako one
utjeCu - pozitivno ili negativno na varijablu odziva.

Analizom devijance pomocu naredbe anova dobilo se da je restringirani model 2 (3.7)
bolji od punog modela i restringiranog modela 1. Provedbom metode opisane u Poglavlju
2 dobivena je sljedeca analiza hipoteza:

Hipoteza 1: Prosjecni porez na dohodak po stanovniku znacajno utjece na dohodak.

Varijabla prosje¢nog poreza na dohodak po stanovniku nije znacajna za opis varijable
odziva te, iako je znaCajno smanjila rezidualnu devijancu u modelu, nije ostala u restrin-
giranim modelima. Takoder je visoko korelirana s varijablom visoko obrazovanog stanov-
nika pa bi njeno ukljucivanje u model zajedno s navedenom varijablom moglo utjecati na
tocnost modela u opisu podataka.

Hipoteza 2: Stopa nezaposlenosti ima znacajan utjecaj na dohodak.

Varijabla stope nezaposlenosti znacajno je smanjila rezidualnu devijancu u punom mo-
delu i nije visoko korelirana ni s jednom od kovarijata pa je, iako nije znacajno utjecala na
varijablu odziva u punom modelu, ostala u restringiranim modelu 2. Povecanje te varijable
za jednu jedinicu uzrokuje smanjenje ocekivanja logaritmirane vrijednosti prosje¢nog do-
hotka po stanovniku za 0.0212 jedinice.

Hipoteza 3: Postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem ima pozitivan
utjecaj na dohodak.

Varijabla postotka stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem znacajna je za opis
varijable odziva i znacajno je smanjila rezidualnu devijancu u modelu te je ostala u restrin-
giranom modelu 2. Povecéanje te varijable za jednu jedinicu uzrokuje povecanje oc¢ekivanja
logaritmirane vrijednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku za 0.0333 jedinice.

Hipoteza 4: Broj stanovnika znacajno i pozitivno utjece na rast dohotka.

Varijabla broja stanovnika nije znacajno smanjila rezidualnu devijancu i visoko je ko-
relirana s varijablom visoko obrazovanog stanovnika pa, iako je znacajno utjecala na vari-
jablu odziva u punom modelu, nije ostala u restringiranim modelima.
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Hipoteza 5: Postotak stanovnika mladih od 14 godina negativno utjece na dohodak.

Varijjabla postotka stanovnika mladih od 14 godina znacajno je utjecala na varijablu
odziva i na rezidualnu varijancu punog modela, ali isto nije vrijedilo i u restringiranom
modelu 1 te nije ukljuCena u restringirani model 2 koji je odabran kao najbolji u opisu
podataka.

Hipoteza 6: Postotak stanovnika starijih od 65 godina negativno utjece na dohodak.

Varijabla postotka stanovniStva starijih od 65 godina nije znacajno smanjila rezidualnu
devijancu u punom modelu pa, iako je znacajna za opis varijable odziva, nije ostala u res-
tringiranim modelima.

Hipoteza 7: Pristup moru ima pozitivan utjecaj na dohodak.

Varijabla pristupa moru nije znacajna za opis varijable odziva i nije znacajno smanjila
rezidualnu devijancu u modelu pa nije ostala u restringiranim modelima. Takoder je visoko
korelirana s varijablom visoko obrazovanog stanovnika pa bi njeno ukljucivanje u model
zajedno s navedenom varijablom moglo utjecati na tocnost modela u opisu podataka.

Hipoteza 8: Broj kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljistu negativno i
znacajno utjece na dohodak.

Varijabla broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu znacajno je utjecala
na varijablu odziva i na rezidualnu varijancu punog modela, ali isto nije vrijedilo 1 u res-
tringiranom modelu 1 te nije ukljucena u restringirani model 2 koji je odabran kao najbolji
u opisu podataka.

Hipoteza 9: Gustoéa naseljenosti znacajno i pozitivno utjece na dohodak.

Varijabla gustoe naseljenosti nije znacajna za opis varijable odziva i nije znacajno
smanjila rezidualnu devijancu u modelu pa nije ostala u restringiranim modelima. Takoder
je visoko korelirana s varijablom visoko obrazovanog stanovnika pa bi njeno ukljucivanje u
model zajedno s navedenom varijablom moglo utjecati na tocnost modela u opisu podataka.
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Analiza ukupnih rezultata za op¢ine, gradove i Zupanije

U Tablici 3.43 mogu se vidjeti saZeti rezultati za sve tri skupine podataka za sva tri mo-
dela gledana u ovom poglavlju. Prikazane su varijable koje su u danim modelima ispale
statistiCki znaCajne te kako one utjecu - pozitivno ili negativno na varijablu odziva.

Opcine Gradovi Zupanije
Imevarijable | Z | P | R [ Z | P | R [ Z | P ][R
Por |+ x |[V+ | V+ |+ | V+ |+ X
St_nez N N BN N R N N B N VAN Ve
Obr Ve VA Ve Ve VS Ve S Ve Ve Ve
Br_stan + | V= x | V+ | + x |[V+ | V+ ]| x
Ml _stan V= - x | V= |vV=-| x | V=-|V-| x
St_stan V| V= | V-] + - X - | V=1 x
More V+ | - x | V+ | V=] V-] + + X
Polj + | V+ | V=] + - x | V+ | V-1 x
Gus X X X X X x | V+ | - X
V'statisticki znacajan utjecaj
+ pozitivan utjecaj — negativan utjecaj
x ne nalazi se u modelu
Z zasebni model, P puni model, R restringirani model

Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.43: Ukupni rezultati

Hipoteza 1: Prosjec¢ni porez na dohodak po stanovniku znacajno utjece na dohodak.

U modelima koji sadrze samo slobodan ¢lan i varijablu prosjecnog poreza na doho-
dak po stanovniku oblika (3.1), varijabla utjeCe pozitivno i znacajno na varijablu odziva za
op¢ine, gradove i Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjece neznacajno i
pozitivno za opéine i Zupanije te znacajno i pozitivno na varijablu odziva za gradove.

U izabranom optimalnom modelu opisa podataka, varijabla prosjecnog poreza na
dohodak po stanovniku znacajno i pozitivno utjeCe na prosjecni dohodak po stanovniku za
gradove. Medutim, nije zadrzana u optimalnom modelu za op¢ine i Zupanije.
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Povecanje dohotka i povecanje poreza na dohodak u pozitivnoj su korelaciji te je medusobni
odnos najviSe izraZen u podacima za gradove. Osnovica poreza na dohodak u Republici
Hrvatskoj ukupni je iznos dohotka od nesamostalnog rada, dohotka od samostalne djelat-
nosti, dohotka od imovine i imovinskih prava, dohotka od kapitala i drugog dohotka, koji
se ostvari u tuzemstvu 1 u inozemstvu (nacelo svjetskog dohotka), a umanjen za osobni
odbitak [14]. Budu¢i da je znacajni dio dohotka (iznos dohotka do visine odbitka) izuzet
od oporezivanja, tek kod visih iznosa dohodaka dolazi do znacajnog oporezivanja porezom
na dohodak, a ti viSi dohodci najviSe su izraZeni u gradovima gdje je najveéi prosjecni do-
hodak po stanovniku.

Zbog znacajnog utjecaja dohotka na porez na dohodak, Sto je suprotan smjer utjecaja
od onog koji se ispituje u ovom radu, potrebno bi bilo provesti dodatna istraZivanja na po-
dacima iz viSe vremenskih razdoblja u kojima su koriStene razlicite stope poreza. Tada bi
bila veca vjerojatnost da su rezultati u skladu sa stvarnosScu i da nisu pod utjecajem nekih
drugih fakotra koji nisu ispitani u ovom radu..

Hipoteza 2: Stopa nezaposlenosti ima znacajan utjecaj na dohodak.

U modelima koji sadrze samo slobodan ¢lan 1 varijablu stope nezaposlenosti oblika
(3.1), varijabla utjeCe negativno i znacajno na varijablu odziva za opc€ine, gradove i
Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjeCe na varijablu
odziva znacajno 1 negativno za opCine i gradove te neznacajno i negativno za Zupanije.

U izabranom optimalnom modelu opisa podataka, varijabla stope nezaposlenosti
znacajno 1 negativno je utjecala na prosjecni dohodak po stanovniku u op¢inama, grado-
vima i Zupanijama RH.

Stopa nezaposlenosti konzistentno je bila od znacajnog negativnog utjecaja na prosjecni
dohodak po stanovniku. Nezaposlene osobe ponekad ostvaruju neke dohotke (dohotak od
imovine 1 imovinskih prava, dohotak od kapitala 1 drugi dohodak), ali oni su manji od
dohotka zaposlenih osoba pa to sveukupno rezultira manjim prosjekom dohotka po sta-
novniku.

Hipoteza 3: Postotak stanovnistva sa zavrSenim visokim obrazovanjem ima pozitivan
utjecaj na dohodak.

U modelima koji sadrZze samo slobodan ¢lan i varijablu postotka visoko obrazova-
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nih stanovniStva oblika (3.1), varijabla utjeCe pozitivno 1 znacajno na varijablu odziva za
opéine, gradove i Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjece znacajno i
pozitivno na varijablu odziva za opcCine, gradove i Zupanije.

U izabranom optimalnom modelu opisa podataka, varijabla postotka visoko obrazova-
nog stanovnistva znacajno je i pozitivno utjecala na prosjecni dohodak po stanovniku u
op¢inama, gradovima i Zupanijama RH.

ZavrSeno visoko obrazovanje, uz stopu nezaposlenosti, najkonzistentnije je znacajno
utjecalo na povecanje prosjecnog dohotka po stanovniku u svim jedinicama lokalne i po-
dru¢ne samouprave RH. Vise obrazovano stanovnistvo ostvaruje viSe dohotke te time povecava
i prosjek dohotka po stanovniku.

Hipoteza 4: Broj stanovnika znacajno i pozitivno utjece na rast dohotka.

U modelima koji sadrze samo slobodan ¢lan i varijablu broja stanovnika oblika (3.1),
varijabla utjeCe na varijablu odziva pozitivno i neznacajno za opéine te pozitivno i znacajno
za gradove i Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjece na varijablu
odziva znaCajno i negativno za opcéine, neznacajno i pozitivno za gradove te znacajno i po-
zitivno za Zupanije.

Varijabla broja stanovnika nije u izabranom optimalnom modelu opisa podataka ni za
jednu od skupina podataka.

Broj stanovnika ima varijabilni smjer utjecaja na varijablu odziva i nestalnu statisticku
znalajnost u razli¢itim modelima i u razli¢itim skupovima podataka. Sto je vise stanovnika
to je veCa mogucnost da su medu njima pojedinci s ve¢im dohotkom od prosjeénog koji
bi time povecali prosjek dohotka po stanovniku u danoj teritorijalnoj jedinici. Isto tako
veli broj stanovnika uzrokuje da se ukupan dohodak u danoj jedinici dijeli s ve¢im brojem
kako bi se dobio prosjecan dohodak po stanovniku. Jedino u Zupanijama broj stanovnika
kroz modele viSe povecava ukupan dohodak nego Sto veéi nazivnik smanjuje razlomak
prosje¢nog dohotka po stanovniku i to na znacajnoj razini.
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Hipoteza 5: Postotak stanovnika mladih od 14 godina negativno utjece na dohodak.

U modelima koji sadrze samo slobodan Clan 1 varijablu postotka stanovnika mladih od
14 godina oblika (3.1), varijabla utjeCe na varijablu odziva negativno i znacajno za opcine,
gradove i Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjeCe na varijablu
odziva negativno i neznacajno za opc¢ine te negativno i znacajno za gradove i Zupanije.

Varijabla postotka stanovnika mladih od 14 godina nije u izabranom optimalnom mo-
delu opisa podataka ni za jednu od skupina podataka.

Broj stanovniStva mlade od 14 godina uvijek utjeCe negativno na prosjek dohotka po
stanovniku, ali najceS¢e nije od velikog znacaja. U RH raditi mogu osobe s navrSenih
15 godina, uz suglasnost roditelja ili zakonskog skrbnika, a po Pravilniku o poslovima na
kojima se ne smije zaposliti maloljetnik [19], zabranjen je rad maloljetnim ucenicima na
poslovima koji su utvrdeni kao poslovi s posebnim uvjetima rada i poslovi koji su utvrdeni
kao osobito teski 1 Stetni za zdravlje. Takoder, zabranjen je rad maloljetnim ucenicima na
poslovima koji su objektivno iznad njihovih fizickih ili psiholoskih sposobnosti. Zabranjen
je rad na poslovima u kockarnicama, salonima za igre na srecu, disko klubovima te no¢nim
barovima i no¢nim klubovima. Dakle, osobe do 14 godina mogu ostvarivati dohodak od
imovine i imovinskih prava te dohodak od kapitala, §to su znacajno manji izvori dohotka
od prosjecne zaposlene osobe pa je razuman zakljucak negativnog utjecaja postotka sta-
novnika mladih od 14 na prosje¢an dohodak po stanovniku.

Hipoteza 6: Postotak stanovnika starijih od 65 godina negativno utjece na dohodak.
U modelima koji sadrze samo slobodan ¢lan 1 varijablu postotka stanovnika starijih od
65 godina oblika (3.1), varijabla utjeCe na varijablu odziva negativno 1 znacajno za op¢ine,

pozitivno i neznacajno za gradove te negativno i neznacajno za Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjeCe na varijablu
odziva znacajno i negativno za op¢ine i Zupanije te neznacajno i negativno za gradove.

Varijabla postotka stanovnika starijih od 65 godina nije u izabranom optimalnom mo-
delu opisa podataka za gradove i Zupanije, dok je u modelu za opline bila znacajnog i

negativnog utjecaja.

Dana varijabla utjece negativno na prosjecni dohodak, kao i pretpostavljeno, ali je utje-
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caj te varijable neznacajan osim u modelu za opéine. 1znos prosje¢ne mirovine u RH [22]
znacajno je manji od prosje¢nog dohotka zaposlene osobe. 1zvori drugog dohotka kao os-
tvarivani dohodak od imovine i imovinskih prava i dohotka od kapitala nisu dovoljni da
osobe starije od 65 godina budu znacajna varijabla u ostvarenju dohotka.

Hipoteza 7: Pristup moru ima pozitivan utjecaj na dohodak.

U modelima koji sadrZze samo slobodan ¢lan 1 varijablu pristupa moru oblika (3.1), va-
rijabla utjeCe na varijablu odziva pozitivno i znacajno za op¢ine i gradove te pozitivno i
neznacajno za Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za zZupanije), dana varijabla utjeCe na varijablu
odziva negativno i neznacajno za opéine, znacajno i negativno za gradove te pozitivno i
neznacajno za Zupanije.

Varijabla pristupa moru nije u izabranom optimalnom modelu opisa podataka za op¢ine
1 Zupanije, dok je u modelu za gradove bila znacajnog i negativnog utjecaja.

Iako je turizam znacajan dohodak za RH, pristup moru po ovom radu naj¢esce nema
velik znacaj na prosjecni dohodak po stanovniku te se utjecaj dane varijable ¢esto mijenja s
pozitivnog na negativni ovisno o skupini podataka. Negativan i znaCajan utjecaj za gradove
moguc je zbog kopnenih gradova s visokim prosje¢nim dohotkom kao $to su Zagreb, Osi-
jek, Velika Gorica 1 drugi. Velikoj razlici izmedu dobivenih rezultata mogla bi pridonositi 1
siva ekonomija u turizmu. Siva ekonomija podrazumijeva obavljanje ekonomske aktivnosti
izvan odgovarajuce pravne regulative ili se protivi propisima ([12]). Zbog neprijavljivanja
dijela dohotka jako je tesSko dobiti to¢ne podatke za podrucja u kojima je siva ekonomija
zastupljena, a jedno od tih je podrucja turziam.

Hipoteza 8: Broj kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljistu negativno i
znacajno utjece na dohodak.

U modelima koji sadrZe samo slobodan ¢lan i varijablu broja kucanstava s pristupom
poljoprivrednom zemljiStu oblika (3.1), varijabla utjeCe na varijablu odziva pozitivno i
neznacajno za opcine i gradove te pozitivno i znacajno za Zupanije.

U punom modelu oblika (3.2) (tj. (3.3) za Zupanije), dana varijabla utjece na varijablu
odziva pozitivno i znacajno za opéine, negativno i neznacajno za gradove te negativno i
znacajno za Zupanije.
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Varijabla broja kucanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu nije u izabranom
optimalnom modelu opisa podataka za gradove i Zupanije, dok je u modelu za opcCine bila
znacajnog i negativnog utjecaja.

Dana varijabla razlicito utjeCe na veinu predstavljenih modela, nekad imajuci pozi-
tivan, a nekad negativan utjecaj na prosjeCan dohodak. Takoder varira i znacajnost tog
utjecaja. Poljoprivreda je jedna od znacajnijih djelatnosti u RH te potrebno je imati vise
podataka vezanih uz to podrudje ili provesti dodatne analize na podacima za znacajniji re-
zultat.

Hipoteza 9: Gustoéa naseljenosti znacajno i pozitivno utjece na dohodak.

U modelu koji sadrzi samo slobodan ¢lan 1 varijablu gustoce naseljenosti oblika (3.1),
varijabla utjece pozitivno i znacajno na varijablu odziva za Zupanije.

U punom modelu oblika (3.3) za Zupanije dana varijabla utjeCe neznacajno i negativno
na varijablu odziva.

Varijabla gustoce naseljenosti nije u izabranom optimalnom modelu opisa podataka za
Zupanije.

Gustoc¢a naseljenosti najveca je u gradovima te se nastojalo povezati je s ve¢im dohot-
kom, ali u ovom radu nije dobiven znacajan rezultat koji bi potvrdio njenu znacajnost u
opisu prosjecnog dohotka po stanovniku. To¢nijim rezultatima pridonijela bi lakSa dostup-
nost gustoce naseljenosti za op¢ine i gradove RH.

Utjecaj gornje analize na pocetne hipoteze

Na kraju se mogu prikazati svi prethodno dobiveni podaci u Tablici 3.44 gdje su prikazane
sve hipoteze te jesu li potvrdene na temelju podataka i provedene analize iz ovog rada.

Hipoteza 1 koja pretpostavlja znacajnost prosje¢nog poreza na dohodak po stanovniku
djelomicno je potvrdena. Utjecaj je konzistentno znacajan u modelima za gradove, ali
nije bio znacajan u punom modelu za opcine 1 Zupanije. Hipoteza 2 koja pretpostavlja
znacajnost stope nezaposlenosti potvrdena je na svim osim jednom modelu za Zupanije
dok je pozitivnost utjecaja visokog obrazovanja hipoteze 3 potvrdena na svim modelima u
svim skupinama podataka. S druge strane, hipoteza 4 koja pretpostavlja da broj stanovnika
utjeCe znacajno i pozitivno nije potvrdena ni za jedan skup podataka. U razli¢itim mode-
lima je bila razliCitog smjera utjecaja i statistickog znacaja te je potrebna detaljnija analiza
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kako bi se hipoteza potvrdila. Negativnost utjecaja postotka stanovniStva mladeg od 14 te
onog starijeg od 65 iz hipoteza 5 1 6 potvrdena je u vecini obradenih modela u kojima su te
varijable bile pristune. Ipak, u te dvije varijable postoje manja odstupanja od hipoteze te bi
bilo potrebno obaviti jo§ analiza npr. na novijim podacima. Hipoteze 7 i 8 sa svojim pret-
postavkama pozitivnog utjecaja pristupa moru te negativnom 1 zna¢ajnom utjecaju pristupa
poljoprivrednom zemljiStu imale su najnestablinije zaklju¢ke medu modelima i skupovima
podataka. Kako bi se hipoteze potvrdile ili opovrgnule potrebno je provesti jos analiza, po-
gotovo na novijim podacima. Gustoca naseljenosti bila je dostupna samo za jednu skupinu
podataka te je takoder potrebna daljnja analiza.

Hipoteza | Opc¢ine | Gradovi | Zupanije | Ukupno

Hipoteza 1 X v X X
Hipoteza 2 v v x+ v
Hipoteza 3 v v v v
Hipoteza 4 X X x+ X
Hipoteza 5 v v v v
Hipoteza 6 v X+ v v
Hipoteza 7 X X x+ X
Hipoteza 8 X X X x
Hipoteza9 | NA NA X X
v'Hipoteza je potvrdena
x+ Hipoteza nije potvrdena, ali podaci
ukazuju da bi mogla biti ispravna

x Hipoteza nije potvrdena
Izvor: Izrada autorice

Tablica 3.44: Hipoteze






Poglavlje 4
Zakljucak

Ovaj rad bavi se odrednicama prosje¢nog dohotka po stanovniku u jedinicama lokalne i
podru¢ne samouprave Republike Hrvatske. Prvo se predstavila literatura na temu odred-
nica dohotka i nejednakosti dohotka u raznim drzavama svijeta iz kojih se izabralo devet
odrednica 1 postavilo devet hipoteza. Ekonomski podaci, tj. dohodak, porez i stopa neza-
poslenosti, dobiveni su za 2019. godinu, dok se za demografske varijable koristio popis
stanovniStva 2011.

Zbog normalnosti logaritmiranih vrijednosti prosje¢nog dohotka po stanovniku, koris-
tio se generalizirani linearni model zajedno s normalnom distribucijom. Generalizirani
linerani model takoder je omogudio koriStenje kategorijalne varijable pristupa moru. Ana-
liza se provela nad tri modela za svaku od tri skupine podataka: op¢ine, gradove i Zupanije.
Prvi od tih modela provjerava utjecaj svake varijable zasebno na dohodak dok drugi, puni
model, sadrzava sve varijable. Zadnji je model restringirana verzija prijasnjeg te su se oni
usporedili u to€nosti 1 optimalnosti opisa dohotka.

Dobiveni rezultati u razli¢itoj mjeri podupiru pocetne hipoteze. Hipoteza da prosjecni
porez po stanovniku utjee znacajno na prosjecni dohodak po stanovniku potvrdena je
za gradove, dok je za opcine i Zupanije imala razli¢itu statistiCku znacajnost ovisno o
koriStenom modelu. Stopa nezaposlenosti sa svojim negativnim i znacajnim utjecajem
te postotak sa zavrSenim visokim obrazovanjem s pozitivnim i znacajnim utjecajem na
prosjecni dohodak po stanovniku u skladu su s pocetnim hipotezama. Hipoteza da broj
stanovnika znacajno 1 pozitivno utjee na prosjecni dohodak po stanovniku nije potvrdena
jer je u promatranim modelima i teritorijalnim jedinicama utjecaj bio razliitog smjera i
razlicite statistiCke znaCajnosti. Potvrdene su hipoteze da postotak stanovnika mladih od
14 godina te onih starijih od 65 godina negativno utjeCu na prosjecni dohodak po sta-
novniku. Varijabla pristupa moru imala je varijabilan utjecaj na dohodak u modelima 1
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u razli¢itim skupinama podataka te nije potvrdena hipoteza da pristup moru ima poziti-
van utjecaj. Sli¢na je situacija i za varijablu broja kuéanstva s pristupom poljoprivrednom
zemljiStu, gdje je uz varijabilan smjer utjecaja takoder i varijabilan znacaj tog utjecaja te
nije moguce potvrditi hipotezu da dana varijabla utjeCe negativno i znacajno na prosjecni
dohodak po stanovniku. Iz istih razloga se nije mogla potvrditi ni hipoteza da gustoc¢a na-
seljenosti ima znacajan 1 pozitivan utjecaj na dohodak.

Iako je ovaj rad uzeo u obzir devet varijabli, viSe razli¢itih modela i proveo analizu
nad tri skupa podataka, i dalje treba uzeti rezultate s oprezom i potrebna je daljnja ana-
liza za toCnije rezultate. Rezultate varijable prosje¢nog poreza na dohodak treba uzeti s
dozom opreza zbog jake korelacije sa samim dohotkom i utjecaja dohotka na porez na do-
hodak Sto je obrnut smjer utjecaja naspram onog koji se ispituje u ovom radu. Trebala bi
se izvesti dodatna analiza s podacima iz viSe razlicitih godina u kojima su bile koriStene
razliite stope poreza. Varijable kao Sto su broj stanovnika, varijabla pristupa moru i pris-
tupa poljoprivrednom zemljiStu bi trebalo dodatno ispitati ili uvesti druge varijable sli¢ne
njima kako bi se objasnio njihov varirajuci utjecaj na razne modele 1 skupove podataka.
Varijabla pristupa moru mogla bi se zamijeniti postotkom dohotka dobivenog od turizma,
a broj kuéanstava s pristupom poljoprivrednom zemljiStu postotkom dohotka dobivenog od
poljoprivrede. Takoder, gustoca naseljenosti bila je dostupna samo za Zupanije te bi ta vari-
jabla za opéine i gradove pomogla boljem testiranju pocetne hipoteze. Mogla bi se provesti
1 analiza na podacima s novog popisa stanovniStva iz 2022. nakon Sto budu dostupni te bi
se mogli usporediti s ovdje dobivenim rezultatima.
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Sazetak

Ovaj rad analizira utjecaj odabranih varijabli na prosjecni dohodak po stanovniku u jedi-
nicama lokalne 1 podru¢ne samouprave Republike Hrvatske. Analizira se devet varijabli:
prosjecni porez po stanovniku, stopa nezaposlenosti, postotak stanovniStva sa zavrSenim
visokim obrazovanjem, broj stanovnika, postotak stanovnisStva mladeg od 14 godina, pos-
totak stanovniStva starijeg od 65 godina, pristup moru, broj kuéanstava s pristupom po-
ljoprivrednom zemljiStu i gustoda naseljenosti te se provjerava njihov utjecaj na prosjecni
dohodak po stanovniku. Analiza se provodi zasebno za 428 opcina, 128 gradova i 21
zupaniju. Ekonomski podaci (dohodak, porez 1 stopa nezaposlenosti) dobiveni su za 2019.
godinu, dok su se za demografske varijable koristio popis stanovniStva iz 2011.

Analiza podataka temelji se na generaliziranom linearnom modelu. Na tri su se modela
putem programskoj jezika R dobile procjene utjecaja varijabli na dohodak po stanovniku
na svakoj skupini podataka. Prvo se obradio model u kojem se nalaze svaka od izabranih
varijabli zasebno, potom model koji je sadrzavao sve varijable. Posljednji je model res-
tringirana verzija punog modela dobiven analizom znacajnosti varijabli u modelu i visine
korelacije izmedu tih varijabli. Puni i restringirani modeli usporedili su se pomocu statis-
tike omjera vjerodostojnosti i u svakom skupu podataka zakljucilo se da postoji model s
manje varijabli koji jednako dobro ili bolje opisuje podatke od punog modela.

Dobiveni rezultati ukazuju da prosjecni porez po stanovniku utjece pozitivno na pro-
sjecni dohodak po stanovniku, ali s razli¢itom statistickom znacajnoS¢u u razli€itim teri-
torijalnim jedinicama. Znacajan utjecaj imaju stopa nezaposlenosti, koja utjeCe negativno,
1 postotak stanovniStva sa zavrSenim visokim obrazovanjem, koji ima pozitivan utjecaj.
Varijable broja stanovnika, postotka stanovniStva mlade od 14 su u vecini modela bile sta-
tisticki neznaCajne. Postotak stanovniStva starijeg od 65 ima konzistentno negativan utje-
caj, ali zbog razlicite razine znaCajnosti nije dobiven jasan rezultat. Pristup moru i pristup
poljoprivrednom zemljiStu imali su razlicit utjecaj i statisticku zna€ajnost ovisno o odabra-
noj teritorijalnoj jedinici i modelu te nije moguce donijeti zakljucak na razini drZave bez
daljnje analize. Gustoca naseljenosti, koja je bila dostupna samo za Zupanije, ima razlicit
smjer utjecaja i razliCitu statistiCku znacajnost te takoder nije jasno definiran njezin utjeca;.






Summary

This paper analyzes the impact of selected variables on the average income per capita (p.c.)
in local and regional self-government units of the Republic of Croatia. Nine variables are
analyzed: average tax p.c., unemployment rate, percentage of the population with comple-
ted tertiary education, number of inhabitants, percentage of the population younger than
14, percentage of the population older than 65, access to the sea, number of households
with access to agricultural land and population density. The analysis is carried out sepa-
rately for 428 municipalities, 128 cities and 21 counties. Economic data (income, tax and
unemployment rate) were obtained for the year 2019, while the 2011 census was used for
demographic variables.

The data analysis is based on a generalized linear model. Estimates of the impact of
variables on income p.c. on each group of data were obtained using the R programming
language. First, the model containing each of the selected variables was processed sepa-
rately, and then the model that contained all variables was analysed. The last model is a
restricted version of the full model obtained by analysing the significance of the variables
in the model and the level of correlation between those variables. The full and restricted
models were compared using the likelihood ratio statistic, and in each data set it was con-
cluded that there was a model with fewer variables that described the data as well or even
better than the full model.

The obtained results indicate that the average tax p.c. has a positive effect on the ave-
rage income p.c., but with different statistical significance in different territorial units. The
unemployment rate, which has a negative impact, and the percentage of the population with
completed tertiary education, which has a positive impact, have a significant influence. The
number of inhabitants, the percentage of the population under the age of 14 were statisti-
cally insignificant in the majority of models. The percentage of the population older than
65 has a consistently negative impact, but due to different levels of significance, no clear
result was obtained. The variables signifying access to the sea and access to agricultural
land had different influence and statistical significance depending on the selected territorial
unit and model, so it was not possible to draw a conclusion at state level without further



analysis. Population density, which was available only for counties, has different direction
of influence and statistical significance, and its impact is also not clearly defined.



Zivotopis

Tina KriStofi¢ rodena je 18. srpnja 1998. u Zagrebu. Prvih sedam godina Skolovanja
provodi u osnovnoj Skoli u Svetoj Nedelji te zadnju godinu osnovne Skole zavrSava u po-
dru¢noj Skoli Vladimira DeS¢aka u Rakitju. Nakon toga upisuje opcu gimnaziju Lucijana
Vranjanina u Zagrebu koju zavrSava 2017. Preddiplomski sveuciliSni studij Matematika
na Matematickom odsjeku Prirodoslovno-matematickog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu
zavrSava 2020. i dobiva titulu sveuciliSne prvostupnice matematike, nakon ¢ega upisuje
sveucili$ni diplomski studij Financijska i poslovna matematika na istom fakultetu.
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