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Uvod

Proracunska transparentnost pojam je koji sve ¢eSce cujemo u medijima te je sve popu-
larniji pristup pribliZavanja gradanima i zadobivanja njihovog povjerenja. Medunarodne
organizacije kao Sto su OECD (Organisation for Economic Co-operation and Develop-
ment) 1 MMF (Medunarodni monetarni fond) iniciraju vecu transparentnost. U Hrvatskoj,
analizu proracunske transparentnosti jednom godiSnje provodi Institut za javne financije
na razini lokalnih i podru¢nih samouprava. Cilj ovog rada je utvrditi utjeCe li proraCunska
transparentnost na fiskalne rezultate hrvatskih opéina i gradova.

Institut za javne financije od 2015. jednom godiSnje objavljuje analizu proracunske trans-
parentnosti, koja ovisno o broju klju¢nih proracunskih dokumenata objavljenih na sluzbenim
mreznim stranicama lokalnih samouprava, iznosi od 0 do 5. Nezavisna varijabla u ovom
radu je proracunska transparentnost, a zavisne varijable su rashod po stanovniku, prihod
po stanovniku, suficit po stanovniku i javni dug po stanovniku 2020. godine.

Na temelju radova [1], (2], [3], [4], [5], [18] postavljene su Cetiri hipoteze. Prva hipoteza
tvrdi da proracunska transparentnost doprinosi pove¢anju proracunskog rashoda. Druga hi-
poteza govori da proracunska transparentnost doprinosi pove¢anju proracunskog prihoda.
Treca hipoteza testira vezu izmedu proracunske transparentnosti i proracunskog suficita,
odnosno da li veca transparentnost doprinosi ostvarenju proradunskog suficita. Cetvrta hi-
poteza tvrdi da proracunska transparentnost doprinosi smanjenju javnog duga.

Modeli kojima Ce se testirati hipoteze izabrani su prema podacima. Hipoteze e se tes-
tirati jednostavnom linearnom regresijom. Znacajnost transparentnosti moze ovisiti i o
drugim izvorima, stoga su uvedene kontrolne varijable postotak korisnika interneta, stopa
nezaposlenosti 1 prosjecni dohodak. Kontrolne varijable uvedene su na temelju [14], [15]
1 [21]. Modelom viSestruke linearne regresije, takoder Ce se testirati hipoteze. Analiza
podataka bit ¢e provedena u programskom jeziku R, posebno na razini gradova, a posebno
na razini opéina. Testiranjem hipoteza utvrdeno je da ne postoji statisticki znacajna veza
izmedu proracunske transparentnosti i fiskalnih rezultata hrvatskih opéina i gradova, od-
nosno sve hipoteze su odbacene. Uvodenjem kontrolnih varijabli utjecaj transparentnosti
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ostaje statisti¢ki nezna€ajan za sve zavisne varijable.

Rad se sastoji od 5 poglavlja. U prvom poglavlju dana je definicija proracunske trans-
parentnosti te su postavljene hipoteze koje ¢e se testirati. U drugom poglavlju detaljnije su
opisane varijable koriStene radu. U treCem poglavlju navedena je metodologija, odnosno
modeli koji ¢e se koristiti u radu, te njihova matemati¢ka podloga. U Cetvrtom poglavlju
testirane su hipoteze te je navedeno jesu li one prihvaéene ili odbacene. U petom poglavlju
naveden je zakljucak rada nakon kojeg slijedi saZetak te Zivotopis.



Poglavlje 1

Proracunska transparentnost

1.1 Pojam proracunske transparentnosti

Proracunska transparentnost pojam je koji se sve ¢esce koristi u svakodnevnom govoru,
a ipak nema jedinstvenu definiciju. NajceSCe citirana je ona od Kopitsa i Craiga [12].
Prema njima proracunska transparentnost je otvorenost prema javnosti u pogledu strukture
1 funkcija vlade, ciljeva fiskalne politike, racuna javnog sektora te projekcija za buduénost.
To ukljucuje siguran pristup pouzdanim, jasnim, razumljivim te medunarodno usporedi-
vim informacijama o aktivnostima vlade kako bi biraci i financijska trziSta mogla pre-
cizno procijeniti financijsku poziciju drZave te stvarne troSkove i koristi vladinih aktivnosti,
uklju€ujuci njihove sadasnje 1 buduée ekonomske 1 drustvene posljedice.

Prema Institutu za javne financije [20], proraCunska transparentnost podrazumijeva uvid
u potpune, tocne, pravovremene i razumljive informacije. Na temelju njih, gradani se
mogu angazirati i, izmedu ostalog, pokusati utjecati na efikasnost prikupljanja i troSenja
proracunskih sredstava, odgovornosti Vlade i vlasti lokalnih jedinica, kao i na smanjenje
mogucih koruptivnih radnji.

Proracunska transparentnost sve je popularniji pristup pribliZavanja gradanima i zadobi-
vanja njihovog povjerenja. Uvidom u stanje proracuna gradani mogu saznati koliko kvali-
tetno se upravlja njihovom lokalnom jedinicom. No, nazalost, gradani, ili nemaju interesa
1 vremena, ili su im podaci nerazumljivi. Stoga je promicanje vaznosti transparentnosti
jedan od nacina napretka druStva, a samim time 1 napretka javne vlasti.
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1.2 Hipoteze

Ovim radom testirat ¢e se utjecaj proracunske transparentnosti na proracunski rashod po
stanovniku, proracunski prihod po stanovniku, proracunski suficit po stanovniku te javni
dug po stanovniku. Dodatno, uz transparentnost, testirat ¢e se imaju li stopa nezaposle-
nosti, prosjecni dohodak i postotak korisnika interneta utjecaj na gore navedene proracunske
varijable. U ovom odjeljku navedene su hipoteze koje su donesene na temelju [1], [2], [3],
[4], [5], [18].

Hipoteze Ce se testirati posebno po gradovima i posebno po opéinama, te dodatno s kon-
trolnim varijablama.

1.2.1 Hipoteza 1

Hipoteza 1: Veca transparentnost doprinosi povecanju proracunskog rashoda.

Iako bi bilo za ocekivati da veca transparentnost tjera politi¢are na odgovorniju fiskalnu
politiku, pa time i smanjenje rashoda, u istraZivanjima se pokazalo da to nije tako. Prema
Alt, Lassen i Skilling [4] veca transparentnost povezana je s ve¢im proracunskim rasho-
dom. Jedan od razloga za takav rezultat moze se pronaci u tome da ve¢om transparentnoscu
politicari viSe ne mogu podcijeniti visinu rashoda u njihovim prijedlozima proracuna.

1.2.2 Hipoteza 2

Hipoteza 2: Veca proraunska transparentnost doprinosi povecanju proracunskog prihoda.

Veca transparentnost rezultira ve¢im povjerenjem prema politiCarima, Sto dovodi do toga
da su im gradani spremni povjeriti viSe sredstava. Odnosno, veCom transparentnoScu
gradani su spremni placati veée poreze. Prema Alt, Lassen i1 Skilling [4] vea transpa-
rentnost povezana je s vecim proracunskim prihodom.

1.2.3 Hipoteza 3

Hipoteza 3: Veca proracunska transparentnost doprinosi ostvarenju proracunskog suficita.

Veca transparentnost onemogucuje politiarima koriStenje fiskalnog deficita za ostvarivanje
vlastitih ciljeva. Prema Benito i1 Bastida [5], veca proracunska transparentnost doprinosi
ostvarenju proracunskog suficita.
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1.2.4 Hipoteza 4

Hipoteza 4: Veca proracunska transparentnost doprinosi smanjenju duga lokalnih jedinica.

Veca transparentnost tjera politicare na odgovorniju fiskalnu politiku, Sto utjece na sma-
njenje akumulacije javnog duga. Prema Alt 1 Lassen [3] veca proracunska transparentnost
doprinosi smanjenju duga lokalnih jedinica.

U prvom poglavlju dana je definicija transparentnost te njena vaznost koja je motiv za
mnoge radove, kao 1 za ovaj. Navedene su hipoteze koje Ce se testirati, kao i prethodni
radovi na kojima su te hipoteze donesene. U navedenim radovima dokazana je statisticki
znacajna veza izmedu transparentnosti i proracunskog rashoda, prihoda, suficita i javnog
duga po stanovniku. U daljnjem dijelu rada utvrdit ¢e se vrijede li postavljene hipoteze i
za hrvatske gradove 1 opéine. Ako se pokaze da postoji statisticki znacajna veza izmedu
proracunske transparentnosti i proracunskog rashoda, prihoda, suficita i javnog duga, to bi
trebao biti dodatan motiv za njezino promicanje.
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Podaci

U ovom odjeljku opisani su podaci koji ¢e se koristiti u testiranju hipoteza navedenih u
prethodnom poglavlju te koji su izvori tih podataka.

2.1 Nezavisna varijabla

Nezavisna varijabla u ovom radu je proracunska transparentnost koju ve¢ duZi niz go-
dina analizira Institut za javne financije. Proracunska transparentnost u Hrvatskoj mjeri
se brojem kljucnih proracunskih dokumenata objavljenih na sluZbenim mreZnim strani-
cama lokalnih samouprava. Dokumenti koji se gledaju su prijedlog proracuna, izgla-
sani proracun, polugodiSnje izvjesce o izvrSenju proracuna, godiSnje izvjesée o izvrSenju
proracuna i proracunski vodi€ za gradane. Takvim mjerenjem razina proraCunske transpa-
rentnosti moZe iznositi od 0 do 5. Podaci o proracunskoj transparentnosti jedinica lokalnih
samouprava uzeti su za 2020. godinu sa stranice Instituta za javne financije [6].

2.2 Zavisne varijable

Zavisne varijable u ovom radu su proracunski prihod po stanovniku, proracunski rashod po
stanovniku, proracunski suficit po stanovniku i javni dug po stanovniku hrvatskih op¢ina i
gradova.

Prihod jedinica lokalnih samouprava Cine porezi, prihodi od pomo¢i i prihodi od vlastitih i
namjenskih prihoda. Prihod po stanovniku racuna se kao omjer prihoda i broja stanovnika

jedinice lokalne samouprave.

Rashodi jedinica lokalnih samouprava odrazavaju nain upotrebe proracunskih prihoda
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radi zadovoljenja javnih interesa. Rashod po stanovniku racuna se kao omjer rashoda i
broja stanovnika jedinice lokalne samouprave.

ProraCunski suficit viSak je prihoda nad rashodima proracuna u odredenom vremenskom
razdoblju. Suficit po stanovniku racuna se kao omjer ostvarenog suficita i broja stanovnika
jedinice lokalne samouprave.

Javni dug ukupna je zaduZenost jedinice lokalne samouprave prema domacim i inozemnim
vjerovnicima. Javni dug po stanovniku racuna se kao omjer javnog duga i broja stanovnika
jedinice lokalne samouprave.

Podaci za sve zavisne varijable uzeti su za 2020. godinu sa stranica Ministarstva finan-
cija RH [13].

2.3 Kontrolne varijable

Kontrolne varijable uvrStene su s proracunskom transparentno$éu u model viSestruke line-
arne regresije radi dobivanja preciznijeg utjecaja transparentnosti na zavisne varijable. U
ovom radu kontrolne varijable su stopa nezaposlenosti, prosjecni dohodak po stanovniku i
postotak korisnika interneta te su uzete na temelju radova [14], [15] 1 [21].

Podatak o postotku korisnika interneta izraCunat je u sklopu popisa stanovniStva za 2011.
godinu te je preuzet sa stranice DrZzavnog zavoda za statistiku [8]. Racuna se kao omjer
osoba koje imaju sljedeca znanja: pronaci internetsku stranicu putem trazilice, dolazak na
internetske stranice upisom adrese ili putem veze, koriStenjem mapom Favorites, postava
pocetne stranice, otvaranje stranice u novom prozoru itd., i broja stanovnika koji Zive na
podrucju jedinice lokalne samouprave.

Stopa nezaposlenosti uzeta je iz podloge za izracun indeksa razvijenosti za 2017. godinu
[16]. Ona se racuna kao omjer nezaposlenih i zbroja svih zaposlenih te nezaposlenih osoba
na podrucju jedinice lokalne samouprave.

Prosjec¢ni dohodak uzet je iz podloge za izraun indeksa razvijenosti za 2017. godinu [16].
On se racuna kao omjer ukupnog iznosa dohotka kojega su tijekom jednog poreznog raz-
doblja ostvarili porezni obveznici, fizicke osobe s prebivaliStem ili uobi¢ajenim boravistem
na podrucju jedinice lokalne samouprave, i1 broja stanovnika koji Zive na podrucju te jedi-
nice.



POGLAVLIJE 2. PODACI 8

2.4 Deskriptivna statistika
U ovom odjeljku bit ¢e opisani podaci radi njihovog boljeg razumijevanja. Varijable su

podijeljene na gradove i opCine te je za njih posebno napravljena deskriptivna statistika.

2.4.1 Deskriptivna statistika transparentnosti

U tablici 2.1 prikazana je frekvencija i relativna frekvencija transparentnosti proracuna
gradova, dok su u tablici 2.2 prikazana statisticka obiljeZja transparentnosti gradova.

] Razina transparentnosti Frekvencija Relativna frekvencija \
0 0 0
1 1 0,008
2 4 0,031
3 10 0,078
4 27 0,211
5 86 0,672

Tablica 2.1: Frekvencija i relativna frekvencija proracunske transparentnosti gradova

Transparentnost |
Minimum 1
Prvi kvartil 4
Medijan 5
Treci kvartil 5
Maksimum 5
Aritmeticka sredina 4,508

Tablica 2.2: Statisticka obiljeZja transparentnosti gradova

Iz tablice 2.1 moze se iSCitati da niti jedan grad nema transparentnost 0, dok 86 gra-
dova ima transparentnost 5, odnosno ¢ak 67% gradova objavljuje sve potrebne dokumente
na svojima internetskim stranicama. Opcenito, frekvencija raste kako raste razina transpa-
rentnosti gradova.

U tablici 2.3 prikazana je frekvencija i relativna frekvencija transparentnosti proracuna
op¢ina, dok su u tablici 2.4 prikazana statistiCka obiljezja transparentnosti opina. Kao 1
kod gradova, frekvencija raste kako raste razina transparentnosti opCina.
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Razina transparentnosti Frekvencija Relativna frekvencija \
0 7 0,016
1 17 0,040
2 33 0,077
3 58 0,136
4 111 0.259
5 202 0,472

Tablica 2.3: Frekvencija 1 relativna frekvencija proracunske transparentnosti op¢ina

| Transparentnost |
Minimum 0
Prvi kvartil 3
Medijan 4
Treci kvartil 5
Maksimum 5
Aritmeticka sredina 3,998

Tablica 2.4: StatistiCka obiljezja transparentnosti opéina

Na temelju gornjih tablica moze se zakljuciti da op¢ine zaostaju za gradovima $to se
tiCe transparentnosti. Dok je za gradove medijan transparentnosti jednak 5, za op¢ine je on
jednak 4. Dodatno, niti jedan dokument na svojim internetskim stranicama ne objavljuje 7
op¢ina, od kojih se 3 nalaze u Zadarskoj Zupaniji.

Treba napomenuti da su lokalne samouprave zakonom obvezne objavljivati IzvjeStaj o
godiSnjem i polugodiSnjem proracunu te Izglasani proracun, stoga iz gornjih tablica sli-
jedi da najmanje 4% gradova i 13% opcina ne provode zakonske odredbe.

Niza transparentnost kod op¢ina u odnosu na gradove moze biti zbog toga Sto su ljudi u gra-
dovima ukljuceniji u politicke procese pa samim time i u efikasnost upravljanja lokalnim
samoupravama.

2.4.2 Deskriptivna statistika rashoda

U tablici 2.5 prikazana je aritmeticka sredina rashoda po stanovniku u odnosu na pojedinu
razinu transparentnosti proracuna gradova i op¢ina.
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Razina transparentnosti | Gradovi | Opéine |
0 0 6.931
1 4.068 5.419
2 7.351 5.021
3 7.461 5.973
4 6.586 5.674
5 6.151 5.501

Tablica 2.5: Aritmeti¢ka sredina rashoda po stanovniku u odnosu na razinu proraCunske
transparentnosti

U tablici 2.6 prikazana su statisticka obiljezja rashoda po stanovniku.

| | Gradovi | Opéine |
Minimum 2.646 1.857
Prvi kvartil 4.737 3.613
Medijan 5.568 4.760
Treci kvartil 7.664 6.821
Maksimum 18.549 26.802
Aritmeticka sredina 6.366 5.593

Tablica 2.6: StatistiCka obiljeZja rashoda po stanovniku

Iz tablice 2.5 moze se iSCitati da najveéi prosjecni rashod po stanovniku imaju gradovi
s razinom transparentnosti 3, dok najveci prosjecni rashod po stanovniku imaju opéine s
razinom transparentnosti 0. Gradovi s transparentnosti 3 imaju najvecéi prosjecni rashod
po stanovniku jer u tu skupinu spada samo 10 gradova, od kojih jedan ima najveci rashod
po stanovniku od svih gradova u RH. Razlog najvecih prosjecnih rashoda po stanovniku u
opCinama s transparentnosti 0 moze biti to Sto politiCari troSe vise javnih sredstava buduci
da gradanima nisu lako dostupne informacije u koje svrhe se ta sredstva upotrebljavaju.
Kako se aritmeticka sredina rashoda po stanovniku ne poveéava s ve¢om razinom transpa-
rentnosti moZemo ocekivati da ¢e prva hipoteza biti odbacena.
Iz Tablice 2.6 se moze iSCitati da najveci rashod po stanovniku pripada op¢ini, ali da gra-
dovi imaju veci prosjecni rashod po stanovniku od opéina.

2.4.3 Deskriptivna statistika prihoda

U tablici 2.7 prikazana je aritmeticka sredina prihoda po stanovniku u odnosu na pojedinu
razinu transparentnosti proracuna gradova i opCina.
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Razina transparentnosti | Gradovi | Opéine |
0 0 7.789
1 3.955 5.713
2 6.286 5.199
3 7.485 6.357
4 6.192 6.144
5 6.474 5.798

Tablica 2.7: Aritmeti¢ka sredina prihoda po stanovniku u odnosu na razinu proraCunske
transparentnosti

Iz tablice 2.7 moZe se iSCitati da najveci prosjecni prihod po stanovniku imaju gradovi
s razinom transparentnosti 3, dok najveci prosjecni prihod po stanovniku imaju op¢ine s
razinom transparentnosti 0. Iz navedene tablice moze se primijetiti da takva raspodjela pri-
hoda po stanovniku u odnosu na pojedinu razinu proracunske transparentnosti ide kontra
drugoj hipotezi.

U tablici 2.8 prikaza su statisticka obiljeZja prihoda po stanovniku hrvatskih opcina i
gradova.

| | Gradovi | Opéine |
Minimum 2.934 2.147
Prvi kvartil 4.939 3.767
Medijan 5.938 5.126
Treéi kvartil 7.873 6.938
Maksimum 16.346 27.035
Aritmeticka sredina 6.468 5.947

Tablica 2.8: Statisticka obiljeZja prihoda po stanovniku

Iz tablice 2.8 vidi se da gradovi imaju veci prosjecni prihod po stanovniku od op¢ina,
dok najveci prihod po stanovniku od svih lokalnih samouprava pripada opCini. Veéi pro-
sjecni prihod po stanovniku u gradovima u odnosu na opc¢ine moze biti posljedica veceg
prosjecnog dohotka stanovnika u gradovima.

2.4.4 Deskriptivna statistika suficita

Od 128 gradova, 81 ostvaruje proracunski suficit, dok od 428 op¢ina, njih 290 ostvaruje
proracunski suficit.
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U tablici 2.9 prikazana je aritmeticka sredina suficita u odnosu na pojedinu razinu tran-
sparentnosti proracuna.

Razina transparentnosti | Gradovi | Opéine |
0 0 1.260
1 0 815
2 84 551
3 1.176 815
4 291 966
5 679 793

Tablica 2.9: Aritmeti¢ka sredina suficita po stanovniku u odnosu na razinu proracunske
transparentnosti

U tablici 2.10 prikazana su statisticka obiljeZja suficita.

| | Gradovi | Op¢ine |
Minimum 8 3
Prvi kvartil 197 271
Medijan 434 548
Trecéi kvartil 852 1.104
Maksimum 5.052 5.615
Aritmeticka sredina 657 830

Tablica 2.10: Statisticka obiljezja suficita po stanovniku

Iz tablice 2.9 moZe se iSCitati da najveci prosjecni suficit po stanovniku imaju gradovi
s razinom transparentnosti 3, dok najveci prosjecni suficit po stanovniku imaju opéine s
razinom transparentnosti 0. Prema potpoglavljima 2.4.3 i 2.4.4 vidljivo je da opline s
transparentnosti 0 imaju najvece rashode, ali joS vece prihode, stoga je 1 za oCekivati da
¢e one ostvarivati najveéi proracunski suficit. Takoder, iz tablice je vidljivo da gradovi
s transparentnosti 1 ne ostvaruju proracunski suficit. Prema aritmetickoj sredini suficita
u odnosu na pojedinu razinu transparentnosti mozemo ocekivati da Ce treca hipoteza biti
odbacena.
Veci prosjecni suficit ostvaruju gradovi, Sto je vidljivo iz tablice 2.10. 1z iste tablice slijedi
da najveci proraCunski suficit pripada op¢ini.

2.4.5 Deskriptivna statistika javnog duga
Od 128 gradova, njih 108 imaju javni dug, dok od 428 op¢ina, njih 261 imaju javni dug.
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U tablici 2.11 prikazana je aritmeti¢ka sredina javnog duga po stanovniku u odnosu na
pojedinu razinu transparentnosti proracuna.

| Razina transparentnosti | Gradovi | Opéine |
0 0 1.579
1 0 1.101
2 1.536 1.623
3 2.982 1.113
4 1.001 1.426
5 1.552 1.338

Tablica 2.11: Aritmeticka sredina javnog duga po stanovniku u odnosu na razinu
proracunske transparentnosti

U tablici 2.12 prikazana su statisticka obiljeZja javnog duga.

| | Gradovi | Op¢ine |
Minimum 10 0,002
Prvi kvartil 449 240
Medijan 1.008 787
Trecéi kvartil 1.913 1.704
Maksimum 7.802 9.809
Aritmeticka sredina 1.550 1.347

Tablica 2.12: Statisticka obiljezja javnog duga po stanovniku

Iz tablice 2.11 moze se iSCitati da najveci prosjecni javni dug stanovniku imaju gradovi
s razinom transparentnosti 3, dok najveci prosjecni javni dug po stanovniku imaju opéine
s razinom transparentnosti 2. Iz tablice je takoder vidljivo da gradovi s transparentnosti 1
nemaju javni dug. Kako se aritmeti¢ka sredina javnog duga po stanovniku ne povecava s
veéom razinom transparentnosti mozemo ocekivati da ¢e Cetvrta hipoteza biti odbacena.
Iz tablice 2.12 slijedi da gradovi imaju veéi prosje€ni javni dug po stanovniku, ali da najveéi
javni dug po stanovniku pripada op¢ini.

2.4.6 Deskriptivna statistika kontrolnih varijabli

U ovom odjeljku bit e prikaza deskriptivna statistika postotka korisnika interneta (u tabli-
cama oznaceno s I), stope nezaposlenosti (u tablicama oznaceno N) i prosjecnog dohotka
(u tablicama oznaceno D).
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U tablici 2.13 prikaza su statisti¢ka obiljeZja kontrolnih varijabli gradova, dok su u tablici
2.14 statisticka obiljezja kontrolnih varijabli op¢ina.

| I | N | D |
Minimum 0,395 0,042 18.630
Prvi kvartil 0,501 0,099 24.675
Medijan 0,541 0,150 28.238
Tredi kvartil 0,571 0,204 32.153
Maksimum 0,707 0.327 44.733
Aritmeticka sredina 0,537 0,156 28.759

Tablica 2.13: Statisticka obiljezja kontrolnih varijabli gradova

I I I N I D |
Minimum 0,178 0,035 8.948
Prvi kvartil 0,423 0,105 18.619
Medijan 0,465 0,165 22.133
Tredi kvartil 0,508 0,257 26.825
Maksimum 0,680 0,524 39.272
Aritmeticka sredina 0,465 0,186 22.990

Tablica 2.14: Statisticka obiljezja kontrolnih varijabli op¢ina

Usporedbom tablica 2.13 i 2.14 slijedi da gradovi imaju veéi prosjecni postotak ko-
risnika interneta Sto je i za ocekivati buduéi da su gradovi urbaniji te imaju bolju teleko-
munikacijsku infrastrukturu. Gradovi imaju manju prosjecnu stopu nezaposlenosti $to je
takoder bilo za ocekivati s obzirom na to da je u gradovima ve€a mogucnost zaposlenja.
Posljednje, gradovi imaju veéi prosjeéni dohodak po stanovniku $to je posljedica visoko-
placenih poslova koji se najcesée nalaze u gradovima.

U ovom poglavlju navedene su varijable koje ¢e biti koriStene u radu, njihov izvor i sta-
tisticka obiljezja radi boljeg razumijevanja. Posebno, za svaku zavisnu varijablu prikazana
je aritmeticka sredina u odnosu na pojedinu razinu transparentnosti te se na temelju toga
moglo do¢i do pretpostavke koje hipoteze ¢e biti odbacene. Dodatno, ovo poglavlje je
vazno je kako bi se mogli odrediti modeli koji €e se koristiti pri testiranju hipoteza.



Poglavlje 3
Metodologija

Za analizu utjecaja jedne ili viSe nezavisnih varijabli na zavisnu varijablu koriste se regre-
sijske metode. Linearna regresija najosnovnija je regresijska metoda. Transparentnost je
kategorijalna varijabla s vrijednostima od 0 do 5, dok su prihod, rashod, suficit i javnih
dug pozitivne neprekidne varijable. Stoga e kod testiranja hipoteza biti koristene linearna

.....

biti opisane u ovom poglavlju. Ovo poglavlje napisano je na temelju [11] 1 [17].

3.1 Jednostavna linearna regresija

Neka je x nezavisna varijabla te y zavisna varijabla. Njihov odnos se linearnom regresijom
opisuje kao:

y=Bo+pBix+e€

gdje su B; i B, parametri modela, a € slucajna pogreska. Za n opazanja, model linearne
regresije zapisuje se kao:

Vi=Bo+pixi+€,i=1,...,n

Parametar 3, predstavlja konstantni ¢lan regresijske jednadzbe te kako predstavlja presjek
pravca s y-osi, nazivamo ga odsjecak. Parametar 3, predstavlja nagib regresijske jednadzbe
jer se za svaku jedinicu porasta u x, y pove€a za 3;. SluCajne pogreske ¢ predstavljaju
razliku izmedu promatranih y;-ieva i njihovih predvidenih vrijednosti y;.

15
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3.2 ViSestruka linearna regresija

U slucaju da utjecaj nezavisne varijable na zavisnu nije statisticki znacajan, nekada je po-
trebno ukljuciti kontrolne varijable u model. Tada koristimo viSestruku linearnu regresiju
koja se temelji na jednostavnoj linearnoj regresiji.

Neka su xy, ..., x; nezavisne varijable te y zavisna varijabla. Model s k nezavisne vari-
jable zapisuje se kao:

y=Bo+Bix1 +Boxy + ...+ Bixi + €,

gdje su By, Bi, ..., Br parametri modela , a € slu¢ajna pogreska.
Za n opazanja, imamo:

yi = Bo +Bixi1 +Bixia + ... + Brxix + €,

Yo = Bo + Bixnt + BuXna + ... + BiXnk + &,

Odnosno, kada to zapiSemo u matri¢noj formi:

Y=XB+e,

Y1 I xi1 x12 x13 ... X1k Bo €]

2 1 X1 X0 X23 ... Xk Bi €
gdjesu: Y =|y3|, X = 1 x31 x30 x33 ... X3k|, B = Boltee=|€&
\Vn 1 Xnl Xn2 Xn3 ... Xnk \ﬁk €

U matri¢nom zapisu Y nazivamo vektorom odgovora, X matricom dizajna, 8 vektorom
parametara, a € vektorom greske.

3.3 Procjena parametara

U ovom poglavlju definirat ée se procjenitelji za By i B; jednostavne linearne regresije,
odnosno procjenitelji §; za i=1,...,k viSestruke linearne regresije. Oni ¢e se procijeniti me-
todom najmanjih kvadrata (OLS, tj. ordinary least square).

3.3.1 Procjena parametra jednostavne linearne regresije

Kako bismo dobili procjene Sy i i parametara By i 8, koristimo metodu najmanjih kva-
drata. Neka su (x;,y;) zai = 1, ..., n nezavisna opazanja. Slijedi da je procijenjena vrijed-
nost y; jednaka:
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$i = o + Bixi,
a i-ta pogreska jednaka:
& = Yi = Ji.

Metoda najmanjih kvadrata procjenjuje parametre S 15, tako da minimizira sumu kvadrata
gresaka:

n

Lo 1) = ) €
i=1
= i(yi - )71')2
i=1

= Zn:()’i —,éo —,élxi)
i=1

Sada slijedi da je parcijalna derivacija obzirom na 8, i 5; jednaka:

oL ¢ Ao

= BoB) = -2 (i = fo - fixi 3.3.1
35, 0B ZI@ Bo - Bix) (3.3.1)
oL . A oA

=(Bo-B) = =2 ) i = o — Brxi)x. (3.3.2)
9P i=1

Izjednacavanjem (3.3.1) s nula dobivamo:
Z)’i —nfo - f in =0,
i=1 i=1

a (3.3.2) s nula:

n

i)’ixi - ”ﬁoxz’ —,BAl Z X,-2 =0

i=1 i=1

Ubacivanjem

=1
1]
S | =
Ko
—
=<l
Il
S |-
=
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u (3.3.1) dobivamo:

0o =y—pB1x (3.3.3)
dok ubacivanjem u (3.3.2) dobivamo:
Zyix,- - n,BAOE —ﬁl Z x,-z =0. (3.3.4)
i=1 i=1

Uvrstavanjem (3.3.3) u (3.3.4) slijedi

n

im -n¥G-Bi®) -fi ) x =0.
i=1 i

i=1

odnosno,
n

Z X;yi — nxy

fi=2 (3.3.5)

Z X2 — nx’
i=1
Sada je jo§ potrebno dokazati da su procjenitelji 8, i 8 odredeni s (3.3.3) i (3.3.4) zaista
minimumi funkcije L(B, £1).
Znamo da za minimume funkcije tada treba biti zadovoljeno:

O°L

—(Bo,B1) >0
62ﬁ0(ﬁ0ﬁ1)
i
L . . L . . (azLAA)z
~ D A s - ~ ~ D >O
P 0(,30 ﬁl)az 1(,30 B) ﬁﬁoaﬁl(ﬁo B1)
Kako je
PL . . 5, ‘ A
I G = (=23 i - x,~)z2n>0
BP0 = 5 =2 20~ fo=fr

n

FL . . 9 - A
62_,él(ﬂ0’ﬁl) = aﬁl(_zg@i_ﬁo_ﬂlxi)xi) = 2;%'2
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FL . . 0 : AN -
= , = —(-2 i —Po — i) =12 i
g BB = o ZI@ Bo - Bix) le

ubacivanjem u gornje formule slijedi da su S, i 5, minimumi funkcije SSE.

Propozicija 3.3.1. Procjenitelj 5, moZe se zapisati i kao

n

=i - )
g == (3.3.6)

S -3
i=1

Dokaz. Bududi da vrijedi )i, (y; —y) = 0, slijedi

an()’i - V(X —X) = Zn:(yz'xi - yx)— X Zn:(%' -Y)
P P P
= Zn: ViXi =y Zn: X
i=1 P
= an X;yi — nyx

i=1

te kako je
D= =) A -2% ) xi+n¥
l:l l=1 l=1
= Z x; - 20X + nx’
i=1
_ Z 2
= ) Xx;—nx.
i=1
Ubacivanjem u (3.3.5) slijedi tvrdnja. m|

3.3.2 Procjena parametara viSestruke linearne regresije

Neka su (x;1, X;2, ..., Xit, i) za i = 1,...,n nezavisna opazanja te b procjenitelj od 8. Tada je
procjenitelj ¥ jednak:

Y = Xb,
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te je
e=Y-¥
Definicija 3.3.2. KaZemo da je kvadratna matrica A simetricna ako vrijedi A’ = A.

Minimiziramo sumu kvadrata reziduala:

S=Y-VVy-7
=Y - XB)'(Y - Xp)
=YY -BXY-YXB+BXXB
=YY -2 (X'Y)+BX'XB

gdje zadnja jednakost slijedi iz Cinjenice da je Y’ X skalar.
Sada, koristeci diferencijaciju matrica dobivamo:

95 _ -2X'Y +2X’'XB, (3.3.7)

B
gdje smo koristili da je XX simetri¢na matrica.

Definicija 3.3.3. KaZe se da je matrica A € M,(F) regularna ako postoji matrica B €
M, (F) takva da vrijedi AB = BA = 1. U tom slucaju se matrica B zove multiplikativni
inverz ili inverzna matrica od A i oznacava se s A~

Teorem 3.3.4. Neka je n>k i X nxk matrica punog stupcanog ranga, tada je X'X kxk
pozitivno definitna matrica.

Dokaz. Trebamo pokazati daje y’X’'Xy > 0zay # 0. Primijetimo da je y' X' Xy = (Xy) (Xy)
Sto je pozitivno osim ako je Xy = 0. Bududi da je X punog ranga, slijedi Xy # 0 za sve
y # 0. Od tuda slijedi tvrdnja. O

Kako iz Teorema 3.3.4 slijedi da je X’X regularna, izjednaCavanjem izraza (3.3.7) s
nula dobivamo da je kandidat za procjenitelja od 5, u oznaci b jednak:

b=XX) XY (3.3.8)



POGLAVLIJE 3. METODOLOGIJA 21

Sada joS moramo dokazati da S postiZe minimum u b. ZapiSimo S na sljedeci nacin:

SB) =Y - XB)(Y - XB)
=(Y - Xb+ Xb—-XB)(Y — Xb + Xb — XB)
= (Y — Xb)' (Y — Xb) + 2(Y — XbY (Xb — XB) + (Xb — XB) (Xb — XB)
= (Y - Xb)'(Y — Xb) + 2(X(b - B))'(Y = Xb) + (X(b - B))'(X(b - BB))
= (Y - Xb) (Y — Xb) + 2(b — By X'(Y = Xb) + (b — B) X' X(b — B)
= (Y = XbY (Y — Xb) + 2(b — B (X'Y = X'Xb) + (b — BY X'X(b - )
= (Y - Xb)' (Y — Xb) +V'v

gdje smo u zadnjoj jednakosti iskoristili (3.3.8), a X(b — B) zapisali kao v.
Kako je v'v > 0 uz jednakost akko je v = X(b — 8) = 0 Sto vrijedi akko S = b buduci da je
X punog ranga. Dakle, S (8) > S (b) uz jednakost akko je 8 = b.

Definicija 3.3.5. KaZemo da je ; nepristrani procjenitelj za B; ako vrijedi E[BAJ-] =pj.

3.4 Gauss-Markovljevi uvjeti

U ovom poglavlju navest ¢e se uvjeti potrebni kako bi se nepoznati parametri g;, za i=1,...,k
mogli procijeniti metodom najmanjih kvadrata. Pretpostavke koje moraju biti zadovoljene,
poznate kao Gauss-Markovljevi uvjeti su sljedece:

1. Elg] =0,zasvei=1,..n
2. Var(e) =0?>0,zasvei=1,..,n
3. El&g] =0, zasvei, j=1,...,ntakve da je i #]
odnosno, u matri¢noj formi:
1. Ele] = o
2. Cov(e) = 0,
gdje je o nul-vektor. Primijetimo da prema gore navedenim uvjetima slijedi:
E[Y] = XB 3.4.1)

te
Cow(Y) = E[(Y — XB)(Y — XB)'] = Ele€’] = oI (3.4.2)
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Teorem 3.4.1. Pod Gauss-Markovljevim uvjetima vrijedi da je procjenitelj b dobiven me-
todom najmanjih kvadrata nepristran procjenitelj od 3, odnosno E[b] = B. Takoder, vrijedi
Cov(b) = *(X’X)~ .

Dokaz.

E[b] = E[(X'X)"'X"Y]
= (X’X)"'X'E[Y]
=(X'X)"'X'Xp
=p

gdje je u trecoj jednakosti koriSten (3.4.1).

Cov(b) = Cov(X'X)"'X'Y)
= X'X)' X' Cov(Y)((X’X)"' XY
= (X'X)"' X' Cov()X((X'X)™H)
= (X'X)' X' (0?DX(X'X)™")
=X’ X)' XXX’ X)!
=0 (X'X)"!

gdje je u Cetvrtoj jednakosti koriSteno (3.4.2). O
Kako bismo pronasli procjenitelja za o> treba nam sljede¢i teorem.

Teorem 3.4.2. Neka je y nxI vektor i A nxn simetricna matrica, tada
E(y'Ay) = tr(ACov(y)) + E(y)'AE(y)
Dokaz. Dokaz se nalazi u [17] |

Definicija 3.4.3. Procjenitelj 5 ; konzistentan je procjenitelj za 8 ako povecanjem uzorka
konvergira po vjerojatnosti prema stvarnoj vrijednosti, to jest ako vrijedi

lim P(8;—Bjl <€) =1,Ye>0
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Teorem 3.4.4. Pod Gauss-Markovljevim uvjetima,

s* = % (3.4.3)

nepristran je i konzistentan procjenitelj za o>.

Dokaz.

S(b) = (Y — Xb) (Y — Xb)
=YY -20'X'Y +b'X'Xb
=YY -2bX'Y +bX'Y
=YY-bXY
=Y'Y-YXXX)'XY
=Y'Y-YHY
=Y'(I-HY

gdje je H = X(X’X)"'X’. Pokazimo da je (H — I) simetri¢na matrica:

(H-1) =[X(X'X)"'X71 -T
= X[(X'X)1'X -1
=XX'X)'Xx-1
=H-1I

Sada, koriste¢i Teorem 3.4.2, (3.4.1) 1 (3.4,2) slijedi

E[S(b)] = tr((1, — H)(o*D)) + (XbY (I — H)(Xb)
= o*tr(l, - H) + b’X' (I - H)Xb
=o’tr(l,-H) + bV (X'X - X' X(X'X)"' X’ X)b
=o’tr(l, - H)+b'(X’X - X'X)b
= o?tr(l, — H)
= o (tr(l,) — tr(H))



POGLAVLIJE 3. METODOLOGIJA 24

Koristeci Cinjenicu da je tr(AB) = tr(BA) slijedi
tr(H) = tr(X(X’X)"'X")
=tr(X’X(X'X)™h

= tr(I+1)
=k+1

Dakle,
E[S(b)] = 0 (n — (k + 1))
=c*n-k-1)

Prema tome, dobivamo da je s* nepristran procjenitelj za o2
2

Takoder, kada n — oo tada s> — ¢%. Dakle, s je konzistentan procjenitelj za o2 O

U sljede€em teoremu spominje se najbolji nepristran linearni procjenitelj (BLUE, t;.
best linear unbiased estimator) , gdje najbolji znac¢i da ima najmanju varijancu, a linearan
da se moZe prikazati kao linearna funkcija yy, ..., y,, odnosno kao c'Y.

Teorem 3.4.5. (Gauss-Markovljev teorem) Neka je b = (XX')™ 'Y te Y = Xp + €. Tada je
uz Gauss-Markovljeve uvjete, procjenitelj a’b BLUE od a’'f3

Dokaz. Neka je ¢’Y nepristran procjenitelj za a’S. Tada imamo E[c'Y] = ¢’E[Y] = ¢'XB =
a’p sto zahtjeva
dX=d. (3.4.4)

Uz (3.4.2) slijedi da je

Var(c'Y) = ¢'Cov(Y)c = o°c’c

odnosno,
Var(c'Y) = o [c = X(X'X) la+ X(X'X)'al'[e - X(X'X) 'a+ X(X'X) 'a]
= 0'2{[0 - XX'X)'allc - XX'X) ta] + 2[c - X(X'X) Lal [X(X'X) a)

+ [X(X’X)‘la]’[X(X’X)‘la]}
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sada uz (3.3.4) imamo

Var(c'Y) = 02{[6 CX(X'X) ' al'[e - X(X'X)a] + a’(X’X)_la}

$to postize minimum za ¢ = XX(X’X)"'a. Odnosno, za takav c slijedi da je ¢’Y jednak
a'b. O

3.5 Validacija modela

Kako bismo utvrdili je i model prikladan, potrebno je napraviti njegovu validaciju. To
ukljucuje provjeru koliko predvidene vrijednosti modela odstupaju od stvarnih, kolika je
statistiCka znaCajnost parametara te provjeru o normalnoj distribuciji i nezavisnosti slu¢ajnih
pogreSaka.

3.5.1 Koeficijent determinacije

Koeficijent determinacije R* mjera je koja pokazuje koliki postotak varijance zavisne va-
rijable se objasnjava prediktorskim varijablama. Koeficijent determinacije poprima vrijed-
nosti iz intervala [0,1] te je zadan formulom:

D Gi—»)?
RR=1-1—

l
n

D G-y
i=1

Za R*=0 vrijedi da predvidene vrijednosti y; odgovaraju sredini uzorka y;. S druge strane,
za R°=1 slijedi da su predvidene vrijednosti ¥; i stvarne vrijednosti y; jednake. Dakle, $to
je R? blizi 1, to je prilagodba modela bolja.

Uvodenjem dodatnih prediktorskih varijabli, R* se ne¢e smanjiti, neovisno o tome da
li dodane varijable loSije opisuju zavisnu varijablu. Stoga se u analizama se Cesto koristi i
prilagodeni R?, u oznaci R? koji je dan s:

Z?:l(fi - yi)2

k-1 ~1
R=1-—t=k=l__ 1 " _q-p

Z?:](Yi_yi)z n—k-1

n—1
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te koji se prilagodava broju prediktorskih varijabli. Prilagodeni R? se smanjuje dodavanjem
novih varijabli, za razliku od obi¢nog R>.

3.5.2 F -test

F - testom testiramo postoji li jedan barem jedan regresijski parametar S; razli¢it od nule,
odnosno hipoteze su sljedece:

H()Z,Bo:ﬁl :...:ﬁk:O
Hy:3die{l,.,n}td.B; #0

Ukoliko bi se nul-hipoteza pokazala istinitom, to bi znacilo da je model zapravo jednak
Y = By + €. Definiramo sumu kvadrata reziduala modela Y = ) + €, RRS 1, kao:

RRS | = Z(ﬁo - )%
i=1
te sumu kvadrata reziduala dobivenog modela, RRS », kao:
RRS» = Z()?i - )%
i=1

Sada je testna statistika dana s:

n—k—1RRS,| - RRS,

F =
k RRS

te ima distribuciju jednaku:

F~Fkn-k-1)

3.5.3 t-test

Za testiranje znacajnosti parametara modela koristi se sljedece hipoteze:

H():,Bj:bj
Hliﬁjibj

zajel,..,k.
Ovakav test nazivamo dvostrani t - test buduci da prema H,, 5; moze biti manji ili ve¢i od
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b

I
Testna statistika definirana je s:

Bi—b;
b | /(X’X)J‘.j1

Dodatno, (1 — @)% pouzdani interval za 8; dan je s:

<ﬁAj = N-¢ pk-10° (X’X)]_-jl,ﬁAj + 1-¢ pk-10° \/(X'X)j_-j1>

gdje 71-2 -1 predstavlja (1—7) kvantil Studentove t-distribucije s (n-k-1) stupanj slobode.
Posebno, za b; = 0 testira se ima li varijabla X; utjecaj na Y. U tom slucaju, ako odbacimo
nul-hipotezu, kazemo da X; statisticki znaCajno utjeCe na Y.

T = ~tn—k—1)

3.5.4 Testiranje normalnosti pogresaka

Prije koriStenja metode najmanjih kvadrata, potrebno je provijeriti vrijede li uvjeti defini-
rani u Potpoglavlju 3.4, odnosno € ~ N(0,0?) t.d. €, €; nezavisne za svaki i # j. Normal-
nost distribucije moZemo testirati graficki te koristeci Lillieforsovu inacicu Kolmogorov-
Smirnovljeva testa.

Graficko testiranje daje lako Citljiv pregled distribucije. Crtanje histograma i normalnog
vjerojatnosnog grafa najces¢i su graficki testovi normalnosti uzorka.

Histogram zvonolikog oblika sa srednjom vrijednoScu oko 0, pokazatelj je da bi uzorak
mogao biti iz normalne distribucije s ocekivanjem 0. Na slici 3.1 prikazan jedan takav

histogram.
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Histogram normalno distribuiranih podataka

W\
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Frekvencija
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|

0.1

Podaci

Slika 3.1: Histogram s funkcijom gusto¢e normalne razdiobe

Izvor: izrada autora

Normalni vjerojatnosni graf ili Q — Q plot (quantile — quantile) crta se tako da se sor-
tirane slucajne pogreske crtaju uz kvantile normalne distribucije. Odnosno, prikazujemo

(x;, ei), zai=1,...,n

o3
Xl':¢_1( 81)
l’l+Z

kvantili standardne normalne distribucije bududi da je ¢~! inverzna funkcija jedini¢ne nor-
malne distribucije, a €' sortirane slu¢ajne pogreske.

Ako tocke prate pravac koji sijeCe y-os u 0, tada mozemo zakljuciti da su slucajne po-
greske normalno distribuirane s oc¢ekivanjem 0. Primjer normalnog vjerojatnosnog grafa
koji prikazuje upravo to dan je na slici 3.2.

gdje su




POGLAVLIJE 3. METODOLOGIJA 29

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

0.0 0.5 1.0 15 20

Theaoretical Quantiles

Slika 3.2: Normalni vjerojatnosni graf

Izvor: izrada autora

Normalnost slu¢ajnih pogresaka osim graficki testiramo i Lilliforsovom ina¢icom Kolmogorov-
Smirnovljeva testa.
Hipoteze koje se testiraju su sljedece:

H():F:FO
H :F#F,

gdje je F distribucija uzorka Xi, ..., X,,, a Fy standardna normalna distribucija.
Testna statistika dana je s:

N i—1 i
D, = sup|F, — Fo(x)| = maximax{|—— — Fo(xj)l,|— = Fo(x)[}}
YR I<i<n n n

Nas zanima pripadaju li slu¢ajne pogreske normalnoj distribuciji, stoga ¢e nam F' biti dis-
tribucija slucajnih pogreSaka normiranih na sljedeéi naCin:

€

oz
gdje je & procijenjena standardna devijacija slucajnih pogreSaka. Tada nam empirijska
funkcija distribucije normiranih slu¢ajnih pogresaka definirana s:

1 n
F,=- Z 1{51.’§x}
n i=1
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Vrijednost testne statistike D, najveca je apsolutna vrijednost odstupanja empirijske funk-
cije distribucije slucajnih pogreSaka od standardne normalne distribucije.
Kriti¢no podrucje je:

[do(n), 00 >

gdje je a razina znaCajnosti, a d,(n) vrijednost i$¢itana iz Lillieforsove tablice. Ako vrijed-
nost testne statistike D, upada u kriticno podrucje, tada odbacujemo nultu hipotezu.

U ovom poglavlju opisana je metodologija koja ¢e biti koriStena za testiranje hipoteza.
Bududi da je proracunska transparentnost diskretna varijabla, a proracunski rashod, pri-
hod, suficit i javni dug po stanovniku neprekidne varijable, za testiranje hipoteza koristit e
se jednostavna linearna regresija. Uvodenjem kontrolnih varijabli hipoteze Ce se testirati
viSestrukom linearnom regresijom. Ovo poglavlje sadrZi osnovne informacije o spomenu-
tim modelima, njihovim procjeniteljima, kao i pretpostavkama koje moraju biti zadovo-
ljene da bi se oni mogli koristiti. Nakon opisa metodologije slijedi testiranje hipoteza.



Poglavlje 4

Testiranje hipoteza

U ovom poglavlju provodi se empirijska analiza na podacima koriste¢i metodologiju iz
Poglavlja 3. ProraCunska transparentnost nezavisna je varijabla oznacena s x, proracunski
rashod po stanovniku, proracunski prihod po stanovniku, proraunski suficit po stanovniku
i javni dug po stanovniku zavisne su varijable oznacene s y. Kontrolne varijable oznacene
su kao u Poglavlju 2.

4.1 Testiranje Hipoteze 1

Koristeci linearnu regresiju testirat ée se prva hipoteza, odnosno doprinosi li veéa transpa-
rentnost povecanju proracunskog rashoda. Za analizu podataka koristi se naredba /m u R
Studio-u.

4.1.1 Testiranje Hipoteze 1 na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proraCunski rashod kod gradova
transformiran je koriste¢i logaritam. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljede¢i model:

In(y) = 8,90433 - 0,04815x

odnosno,

y = 68,90433—0,04815x

U Tablici 4.1 dani su rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti
i rashoda po stanovniku u gradovima. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja rashoda, suprotno istrazivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije

31
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statistiCki znacCajan.

Koeficijent determinacije R* = 0,0116, odnosno samo 1,2% rashoda po stanovniku gradova
moze se objasniti transparentno$éu. Stoga mozemo zakljuciti da ne postoji veza izmedu
proracunske transparentnosti i rashoda po stanovniku u gradovima.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 8,90433 0,18152 49,055 <2e-16

B -0,04815 0,03960 -1,216 0,226

Tablica 4.1: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i rashoda po
stanovniku gradova

4.1.2 Testiranje Hipoteze 1 na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski rashod po stanovniku
kod op¢ina transformiran je koriste¢i logaritam. Primjenom modela jednostavne linearne
regresije na transformiranim podacima dobiven je sljede¢i model:

In(y) = 8,464284 - 0,001137x

odnosno,

y = 68,464284—0,001 137x

U tablici 4.2 dani su rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti
i rashoda po stanovniku gradova. Prema koeficijentu uz transparentnost opéina slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja rashoda, suprotno istrazZivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statisticki znacajan.
Koeficijent determinacije R*> = 0,0005, odnosno samo 0,05% rashoda po stanovniku u gra-
dova moZe se objasniti transparentnoScu. Stoga, moZemo zakljuciti da ne postoji veza
izmedu proracunske transparentnosti 1 rashoda po stanovniku u gradovima.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 8,464284 0,069149 122,407 <2e-16

B -0,001137 0,016492 -0,069 0,945

Tablica 4.2: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i rashoda po
stanovniku opc¢ina
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4.1.3 Testiranje Hipoteze 1 s kontrolnim varijablama na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski rashod kod gradova
transformiran je koriste¢i logaritam. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) =17,940 - 0,012x - 0,4641 + 1,141N + 0,00003D

odnosno,
7,940-0,012x-0,4641+1,141N+0,00003D

y=e
U Tablici 4.3 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu rashoda gradova
1 gore navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja rashoda, suprotno istraZivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statistiCki znacajan. Statisticki su znacajni koeficijenti uz stopu nezaposlenosti i dohodak
te njihovo povecanje dovodi do povecanja rashoda.
Prilagodeni koeficijent determinacije R* = 0,0649, odnosno 6,5% rashoda po stanovniku
u gradova moZe se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka 10,63, a p -
vrijednost modela 2,635e-10, stoga moZemo zakljuciti da je model statisticki znacajan.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 7,940 0,1635 48,565 <2e-16

Bi -0,012 0,01616 -0,742 0,458

B2 -0,464 0,2957 -1,571 0,117

B3 1,141 0,2664 4,284 2,17e-05

Ba 0,00003 0,000004 6,350 4,51e-10

Tablica 4.3: Rezultati viSestruke linearne regresije za prvu hipotezu na gradovima

4.1.4 Testiranje Hipoteze 1 s kontrolnim varijablama na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski rashod kod opc¢ina tran-
sformiran je koristeci logaritam. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na tran-
sformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) =17,896 - 0,0076x - 0,69941 + 1,361N + 0,00003D

odnosno,
y = ¢7896-0.0076x-0,69941+1.361N+0.00003D
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U Tablici 4.4 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu rashoda opéina i gore
navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja rashoda, suprotno istraZzivanjima navedenim u Po-
glavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije statisticki
znacajan. Koeficijenti uz stopu nezaposlenosti 1 dohodak statisticki su znacajni na svim ra-
zinama znacajnosti, dok je koeficijent uz postotak korisnika interneta znacajan na razini
znacajnosti do @ = 5%. Povecanje stope nezaposlenosti i prosjecnog dohotka dovodi do
povecanja rashoda po stanovniku opcina, dok povecanje postotka korisnika interneta do-
vodi do njegovog smanjenja.

Prilagodeni koeficijent determinacije R? = 0,07, odnosno 7% rashoda po stanovniku opéina
moZe se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka 10,05, a p - vrijednost
modela 5,105e-07, stoga mozZemo zakljuciti da je model statisticki znacajan.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 7,896 0,2051 38,492 <2e-16

Bi -0,0076 0,01776 -0,428 0,6687

B> -0,6994 0,3447 -2,029 0,0431

B3 1,361 0,2961 4,596 5,70e-06

Ba 0,00003 0,000005 5,963 5,23e-09

Tablica 4.4: Rezultati viSestruke linearne regresije za prvu hipotezu na opéinama

U ovom potpoglavlju testirala se hipoteza 1, odnosno testirao se utjecaj proracunske
transparentnosti na proracunski rashod. Hipoteza 1 testirala se odvojeno na gradovima,
odvojeno na opcinama te dodatno uvodenjem kontrolnih varijabli. Svugdje se, suprotno
istraZivanjima, dobilo da povecanje transparentnosti dovodi do smanjenje rashoda, ali da
koeficijent uz transparentnost nije statisti¢ki znacajan. Kod gradova, 1,2% rashoda po sta-
novniku moze se objasniti transparentnos¢u, dok se kod op¢ina 0,05% rashoda po stanov-
niku moZe objasniti transparentnoS¢u. Zakljucak ovog potpoglavlja je da ne postoji veza
izmedu proracunske transparentnosti i rashoda po stanovniku hrvatskih op¢ina i gradova.

4.2 Testiranje Hipoteze 2

Koristeci linearnu regresiju testirat ¢e se druga hipoteza, odnosno doprinosi li ve€a trans-
parentnost povecanju proracunskog prihoda.
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4.2.1 Testiranje Hipoteze 2 na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski prihod kod gradova
transformiran je koriste¢i logaritam. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) = 8,74136 - 0,0063x

odnosno,
8,74136-0,0063x

y=e
U tablici 4.5 dani su rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i
prihoda po stanovniku gradova. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja prihoda gradova, suprotno istraZivanjima navedenim
u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije sta-
tisticki znacajan.
Koeficijent determinacije R* = 0,0002, odnosno samo 0,02% prihoda po stanovniku gra-
dova mozZe se objasniti transparentnoScu. Stoga, moZemo zakljuciti da ne postoji veza
izmedu proracunske transparentnosti i prihoda po stanovniku u gradovima.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 8,74136 0,17131 51,03 <2e-16

Bi -0,00634 0,03737 -0,17 0,866

Tablica 4.5: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti 1 prihoda po
stanovniku gradova

4.2.2 Testiranje Hipoteze 2 na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski prihod kod opcina tran-
sformiran je koriste¢i logaritam. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na tran-
sformiranim podacima dobiven je sljedeci model:

In(y) = 8,619103 - 0,009125x

odnosno,
8,619103-0,009125x

y=e
U tablici 4.6 dani su rezultati linearne regresije izmedu proraunske transparentnosti i
prihoda po stanovniku op¢ina. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja prihoda op¢ina, suprotno istraZivanjima navedenim
u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije



POGLAVLIJE 4. TESTIRANJE HIPOTEZA 36

statistiCki znacCajan.

Koeficijent determinacije R? = 0,0006, odnosno samo 0.06% prihoda po stanovniku op¢ina
moze se objasniti transparentno$¢u. Stoga, moZemo zakljuciti da ne postoji veza izmedu
proracunske transparentnosti i prihoda po stanovniku u opéinama.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 8,619103 0,073170 117,796 <2e-16

B -0,009125 0,017483 -0,522 0,602

Tablica 4.6: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i prihoda po
stanovniku opc¢ina

4.2.3 Testiranje Hipoteze 2 s kontrolnim varijablama na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski prihod kod gradova
transformiran je koristeci logaritam. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) = 8,083 - 0,0996x - 0,58651 + 1,056N + 0,00003D

odnosno,

y = 68,083—0,0996x—0,58651+ 1,056N+0,00003D

U Tablici 4.7 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu prihoda gradova
i gore navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja prihoda, suprotno istraZivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statisticki znacajan. Koeficijenti uz stopu nezaposlenosti i dohodak statisticki su znacajni
na svim razinama znacajnosti, dok je koeficijent uz postotak korisnika interneta znacajan
na razini znacajnosti do @« = 5%. Povecanje stope nezaposlenosti i prosje¢nog dohotka
dovodi do povecanja rashoda po stanovniku gradova, dok povecanje postotka korisnika in-
terneta dovodi do njegovog smanjenja.
Prilagodeni koeficijent determinacije R* = 0,0722, odnosno 7,2% prihoda po stanovniku
gradova moZe se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka 10,72, a p -
vrijednost modela 2,247e-08, stoga mozemo zakljuciti da je model statisticki znacajan.
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.. Procjena Standardna t - test ..
Koeficijent koeﬁciji:nta devijacija statistika p - vrijednost
Bo 8,083 0,1562 51,74 <2e-16
Bi -0,0996 0,01545 -0,645 0,5193
B> -0,5865 0,2826 -2,076 0,0384
B3 1,056 0,2546 4,150 3,85e-05
Ba 0,00003 0,000004 6,462 2,27e-10

Tablica 4.7: Rezultati viSestruke linearne regresije za drugu hipotezu na gradovima

4.2.4 Testiranje Hipoteze 2 s kontrolnim varijablama na op¢inama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski prihoda op¢ina tran-
sformiran je koristeci logaritam. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na tran-
sformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) = 8,055 - 0,0085x - 0,90451 + 1,361N + 0,00003D

odnosno,
8,055-0,0085x—0,9045+1,361N+0,00003D

y=e
U Tablici 4.8 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu prihoda opCinai gore
navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja prihoda, suprotno istrazivanjima navedenim u Po-
glavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije statisticki
znacajan. Koeficijenti uz stopu nezaposlenosti i prosjeéni dohodak statisti¢ki su znacajni
na svim razinama znacajnosti, dok je koeficijent uz postotak korisnika interneta znacajan
na razini znacajnosti @ = 1%. Povecanje stope nezaposlenosti i prosje¢nog dohotka dovodi
do povecanja prihoda po stanovniku opéina, dok povecanje postotka korisnika interneta do-
vodi do njegovog smanjenja.
Prilagodeni koeficijent determinacije R* = 0,08, odnosno 8% prihoda po stanovniku opéina
moze se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka 10,3, a p - vrijednost
modela 5,734e-08, stoga mozemo zakljuciti da je model statisticki znacajan.
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.. Procjena Standardna t - test ..
Koeficijent koeﬁciji:nta devijacija statistika p - vrijednost
Bo 8,055 0,1969 40,916 <2e-16
Bi -0,0085 0,01704 -0,496 0,62030
B> -0,9045 0,3308 -2,734 0,00651
B3 1,322 0,2842 4,651 4,42e-06
Ba 0,00003 0,000005 6,347 5,66e-10

Tablica 4.8: Rezultati viSestruke linearne regresije za drugu hipotezu na opinama

U ovom potpoglavlju testirala se hipoteza 2, koja je donesena na temelju prethodnih
radova. Hipoteza 2 tvrdi da povecanje proraCunske transparentnosti dovodi do povecanja
proracunskog prihoda. Ona se jednostavnom linearnom regresijom testirala prvo za gra-
dove, a onda za op¢ine. Rezultati jednostavne linearne regresije suprotni su prethodnim
istrazivanjima, dobiveno je da povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja prihoda po
stanovniku. No, ta veza nije statisticki znacajna ni kod gradova, ni kod op¢ina. Uvodenjem
kontrolnih varijabli viSestrukom linearnom regresijom dobiveni su jednaki rezultati. Za-
kljucak ovog potpoglavlja je da ne postoji veza izmedu proraCunske transparentnosti i pri-
hoda po stanovniku hrvatskih op¢ina i gradova.

4.3 Testiranje Hipoteze 3

Koristeci linearnu regresiju testirat e se trec¢a hipoteza, odnosno doprinosi li ve€a transpa-
rentnost ostvarenju proracunskog suficita.

4.3.1 Testiranje Hipoteze 3 na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski suficit kod gradova tran-
sformiran je koristec¢i logaritam. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na tran-
sformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) =5,92309 + 0,01428x

odnosno,

y = 65,92309+O,01428x

U tablici 4.9 dani su rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i
suficita po stanovniku gradova. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do povecanja suficita gradova, kao i kod istrazivanja navedenih u
Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije sta-
tisticki znacajan.
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Koeficijent determinacije R> =

8,43e-05, stoga, mozemo zakljuliti da ne postoji veza
izmedu proracunske transparentnosti i suficita po stanovniku gradova.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 5,92309 0,82094 7,215 2,89¢-10

Bi 0,01428 0,17493 0,082 0,935

Tablica 4.9: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti 1 suficita po
stanovniku gradova

4.3.2 Testiranje Hipoteze 3 na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski suficit kod opéina tran-
sformiran je koristeci tre¢i korijen. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

vy =8,73332 - 0,07576x

odnosno,
y = (8,73332 — 0,07576x)°

U tablici 4.10 dani su rezultati linearne regresije izmedu proraCunske transparentnosti
1 suficita po stanovniku opéina. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja suficita op¢ina, suprotno istraZivanjima navedenih
u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statisticki znaCajan.
Koeficijent determinacije R* = 0,001, odnosno samo 0,1% suficita po stanovniku opéina
moZe se objasniti transparentnoS¢u. Stoga, moZemo zakljuciti da ne postoji veza izmedu
proracunske transparentnosti i suficitu po stanovniku op¢ina.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 8,73332 0,58978 14,808 <2e-16

Bi -0,07576 0,14115 -0,537 0,592

Tablica 4.10: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i suficita po
stanovniku op¢ina
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4.3.3 Testiranje Hipoteze 3 s kontrolnim varijablama na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski suficit kod gradova
transformiran je koriste¢i logaritam. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) =5,331-0,01578x + 3,691/ - 3,562N + 0,00003D

odnosno,
— o5331-0.01578x+3,6917-3.562N+0,00003D

y =
U Tablici 4.11 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu suficita gradova
1 gore navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja suficita, suprotno istraZivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statisticki znacajan. Koeficijenti uz kontrolne varijable takoder su neznacajni na svim razi-
nama znacajnosti.
Prilagodeni koeficijent determinacije R? = 0,003043, odnosno 0,3% prihoda po stanovniku
gradova moze se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka 0,5963, a p -
vrijednost modela 0,6664, stoga moZemo zakljuciti da model nije statisti¢ki znacajan.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 5,331 1,720 3,1 0,00272

Bi -0,01578 0,1955 -0,081 0,93586

B2 3,691 3,208 1,151 0,25348

B3 -3,562 2,716 -1,312 0,19362

Ba 0,00003 0,00004 -0,670 0,50498

Tablica 4.11: Rezultati viSestruke linearne regresije za trecu hipotezu na gradovima

4.3.4 Testiranje Hipoteze 3 s kontrolnim varijablama na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski suficit op¢ina transfor-
miran je koristeci logaritam. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na transfor-
miranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

In(y) = 5,994 - 0,042x - 0,66801 + 1,473N + 0,00002D

odnosno,
= £5994-0,042¢-0,66801+1473N+0,00002D
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U Tablici 4.12 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu suficita opéina
i gore navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja suficita, suprotno istraZivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statistiCki znacajan. Koeficijenti uz kontrolne varijable takoder su neznacajni na svim razi-
nama znacajnosti.
Prilagodeni koeficijent determinacije R? =0,001089, odnosno 0,1% suficita po stanovniku
opéina moZe se objasniti nezavisnim varijablama. Stoga moZemo zakljuciti da ne postoji
veza izmedu suficita po stanovniku op¢ina i nezavisnih varijabli.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 5,994 0,6747 8,883 <2e-16

Bi -0,042 0,05861 -0,717 0,474

B2 -0,6680 1,175 -0,569 0,570

B3 1,473 1,007 1,463 0,144

Ba 0,00002 0,00002 0,929 0,354

Tablica 4.12: Rezultati viSestruke linearne regresije za tre€u hipotezu na opéinama

Treca hipoteza, koja tvrdi da povecanje proracunske transparentnosti doprinosi ostva-
rivanju proracunskog suficita, testirala se u ovom potpoglavlju. Kod gradova, rezultati jed-
nostavne linearne regresije pokazali su da povecanje proracunske transparentnosti dovodi
do povecanja suficita, ali da ta veza nije statisticki znacajna. Jednostavna linearna regre-
sija kod opc€ina i viSestruka linearna regresija kod gradova i opéina daje suprotni rezultat,
odnosno da povecanje proracunske transparentnosti dovodi do smanjenja proracunskog
suficita, ali opet, ta veza nije statisticki znacajna. ZakljuCak ovog potpoglavlja je da ne
postoji veza izmedu proracunske transparentnosti 1 prihoda po stanovniku hrvatskih op¢ina
1 gradova.

4.4 Testiranje Hipoteze 4

Koristeci linearnu regresiju testirat ¢e se Cetvrta hipoteza, odnosno doprinosi li veca trans-
parentnost smanjenju proracunskog duga.

4.4.1 Testiranje Hipoteze 4 na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski dug kod gradova tran-
sformiran je koristeci treci korijen. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:
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vy =11,51-0,2501x

odnosno,
y = (11,51 -0,2501x)

U tablici 4.13 dani su rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti
1 duga po stanovniku gradova. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja duga po stanovniku gradova, suprotno istraZivanjima
navedenim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da
on nije statisticki znacajan.
Koeficijent determinacije R> = 0,002938, odnosno samo 0,3% javnog duga gradova moZe
se objasniti s proracunskom transparentnosti. Stoga, mozZemo zakljuciti da ne postoji veza
izmedu proracunske transparentnosti i duga po stanovniku gradova.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 11,510 2,0648 5,574 1.91e-07

Bi -0,2501 0,4475 -0,559 0,577

Tablica 4.13: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i javnog
duga po stanovniku gradova

4.4.2 Testiranje Hipoteze 4 na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, proracunski dug kod opcina tran-
sformiran je koristeci tre¢i korijen. Primjenom modela jednostavne linearne regresije na
transformiranim podacima dobiven je sljedec¢i model:

vy = 9,60776 - 0,04405x

odnosno,
y=(9,60776 - 0, 04405x)*

U tablici 4.14 dani su rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti
1 duga po stanovniku opCina. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da povecanje
transparentnosti dovodi do smanjenja javnog duga op¢ina, suprotno istraZivanjima navede-
nim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on nije
statisticki znacajan.
Koeficijent determinacije R?*=0,00017, stoga, moZemo zakljuciti da ne postoji veza izmedu
proracunske transparentnosti i duga po stanovniku opcina.
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Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 9,60776 0,89523 10,73 <2e-16

Bi -0,04405 0,20965 -0,21 0,834

Tablica 4.14: Rezultati linearne regresije izmedu proracunske transparentnosti i javnog
duga po stanovniku op¢ina

4.4.3 Testiranje Hipoteze 4 s kontrolnim varijablama na gradovima

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, javni dug kod gradova transformiran
je koristeci treci korijen. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na transformira-
nim podacima dobiven je sljede¢i model:

vy =9,727 - 0,5926x + 7,160/ - 0,8755N + 0,00003D

odnosno,
y=1(9,727 - 0,5926x + 7, 1601 — 0, 8755N + 0, 00003D)?

U Tablici 4.15 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu javnog duga gra-

dova i gore navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi
da povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja javnog duga, kao i u istraZivanjima na-
vedenim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da on
nije statisticki znacajan. Koeficijenti uz kontrolne varijable takoder su neznacajni na svim
razinama znacajnosti.
Prilagodeni koeficijent determinacije R* = 0,0034, odnosno samo 0,3% javnog duga po
stanovniku gradova moZe se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka
1,091, a p - vrijednost modela 0,3562, stoga moZemo zakljuciti da model nije statisticki
znacajan.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 9,727 4,336 2,243 0,027

Bi -0,5926 4,843 -1,223 0,224

B2 7,160 7,828 0,915 0,363

B3 -0,8755 7,947 -1,102 0,273

Ba 0,00003 0,0001 0,271 0,787

Tablica 4.15: Rezultati viSestruke linearne regresije za Cetvrtu hipotezu na gradovima
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4.4.4 Testiranje Hipoteze 4 s kontrolnim varijablama na opéinama

Kako bi se zadovoljile pretpostavke linearne regresije, javni dug kod opéina transformiran
je koristeci treci korijen. Primjenom modela viSestruke linearne regresije na transformira-
nim podacima dobiven je sljede¢i model:

vy =9,552-0,1161x + 3,9741 - 7,446N + 0,00002D

odnosno,
y=1(9,552-0,1161x + 3,974 — 7,446N + 0, 00002D)>

U Tablici 4.16 dani su rezultati viSestruke linearne regresije izmedu javnog duga op¢ina
1 gore navedenih nezavisnih varijabli. Prema koeficijentu uz transparentnost slijedi da
povecanje transparentnosti dovodi do smanjenja javnog duga, kao i u istraZivanjima na-
vedenim u Poglavlju 1, no prema p-vrijednosti koeficijenta uz transparentnost slijedi da
on nije statisticki znaCajan. Koeficijent uz stopu nezaposlenosti statisticki je znacajan na
razini znacajnosti @ = 5%, te njegovo povecavanje dovodi do smanjenja javnog duga.
Prilagodeni koeficijent determinacije R?> = 0,01818, odnosno 1,8% javnog duga po stanov-
niku op¢ina moZe se objasniti nezavisnim varijablama. F - statistika je jednaka 2,204, a p
-vrijednost modela 0,06902. Stoga moZemo zakljuciti model nije statisticki znacajan.

Koeficijent Procjena Standardna t - test p - vrijednost
koeficijenta devijacija statistika

Bo 9,552 2,482 3,849 0,00015

Bi -0,1161 2,091 -0,555 0,57926

B> 3,974 4,278 0,929 0,35377

B3 -7,446 3,740 -1,991 0,04757

Ba 0,00002 0,00006 -0,178 0,85888

Tablica 4.16: Rezultati viSestruke linearne regresije za etvrtu hipotezu na op¢inama

Posljednja, Cetvrta hipoteza koja tvrdi da povecanje proraCunske transparentnosti do-
prinosi smanjenju javnog duga testirala se u ovom potpoglavlju. Ona se testirala posebno
po gradovima, posebno po op¢inama jednostavnom linearnom regresijom te uvodenjem
kontrolnih varijabli viSestrukom linearnom regresijom posebno po gradovima, posebno po
opéinama. Suprotno prethodnim radovima, jednostavnom linearnom regresijom dobiveno
je da povecanje transparentnosti dovodi do povecanja proraCunskog duga, ali da ta veza
nije statisticki znacajna. Rezultati viSestruke linearne regresije potvrdili su tvrdnju hipo-
teza, ali ni tu ta veza nije statisticki znacajna. Zakljucak ovog potpoglavlja je da ne postoji
veza izmedu proracunske transparentnosti i javnog duga po stanovniku hrvatskih op¢ina i
gradova.



Poglavlje 5
Zakljucak

Ovim radom pokusSao se odrediti utjecaj proracunske transparentnosti na fiskalne rezul-
tate hrvatskih opéina i gradova. Cilj je bio utvrditi utjeCe li proracunska transparent-
nost na proracunski rashod po stanovniku, prihod po stanovniku, suficit po stanovniku i
javni dug po stanovniku. Postavljene su hipoteze da transparentnost doprinosi povecanju
proracunskog rashoda i prihoda, da doprinosi smanjenju duga te da doprinosi ostvarenju
proracunskog suficita. Hipoteze su posebno testirane za gradove i1 posebno za opcine.

Jednostavnom linearnom regresijom ustanovilo se da ne postoji statisticki znacajna veza
izmedu proracunske transparentnosti i proracunskog rashoda, prihoda, suficita i javnog
duga po stanovniku. Uvodenje kontrolnih varijabli postotka korisnika interneta, stope ne-
zaposlenosti 1 prosjecnog dohotka u model viSestruke regresije daje isti rezultat, odnosno
transparentnost nema utjecaja na proracunski rashod, prihod, suficit i javni dug po stanov-
niku.

Razlog takvim rezultatima moZze se pronaci u samim podacima. Naime, ¢ak 67% gra-
dova ima transparentnost jednaku 5, dok njih 12% ima transparentnost manju ili jednaku
3. Dok frekvencija raste kako raste proracunska transparentnost gradova, takva ili suprotna
veza nije postojala izmedu proraunske transparentnosti i zavisnih varijabli gradova. Stoga
je 1 bilo za oc€ekivati da se ne¢e moci pronaci veza izmedu proracunske transparentnosti
i fiskalnih rezultata hrvatskih op¢ina i gradova. Sli¢no, 47% opc¢ina ima najve¢u mogucu
transparentnost, dok 27% opcina ima transparentnost manju ili jednaku 3. Takoder, kod
deskriptivne statistike opCina, najvece rashode po stanovniku, prihode po stanovniku i su-
ficit po stanovniku imale su op¢ine s prorac¢unskom transparentnosti 0, dok je u hipotezama
postavljeno da ¢e se navedene zavisne varijable povecavati veCom transparentnosti. Stoga
se 1 na temelju tih podataka moglo ocekivati da nece postojati veza izmedu proracunske
transparentnosti i fiskalnih rezultata hrvatskih op¢ina i gradova.

45



POGLAVLIJE 5. ZAKLJUCAK 46

Iako analiza u ovom radu zakljuCuje da proracunska transparentnost nema utjecaja na fi-
skalne rezultate hrvatskih opc¢ina i gradova, ona se itekako isplati. Njome se otvara prilika
da se gradani viSe ukljuce u donosSenje odluka oko javnih financija. To bi tjeralo izvrsitelje
vlasti da odgovornije upravljaju javnim financijama te da ih koriste za javne interese.

U buducim istrazivanjima mogla bi se provesti panel analiza na podacima dostupnim od
2015. da bi se utvrdilo kako promjena proracunske transparentnosti utjeCe na fiskalne re-
zultate kroz vrijeme.
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Sazetak

U ovom radu cilj je bio utvrditi utjecaj proracunske transparentnosti na fiskalne rezul-
tate hrvatskih opéina i gradova. Nezavisna varijabla bila je transparentnost proracuna,
a zavisne varijable bile su proracunski rashod po stanovniku, proracunski prihod po
stanovniku, proracunski suficit po stanovniku te javni dug po stanovniku. Postavljene
su Cetiri hipoteze te su prikupljeni podaci o 428 op¢ina i 128 gradova u Republici Hr-
vatskoj za 2020. godinu. Modelom jednostavne linearne regresije utvrdeno je da ne
postoji statisticki znacajna veza izmedu proracunske transparentnosti i zavisnih varija-
bli ni za opéine ni za gradove. KoriStenjem visSestruke linearne regresije uz kontrolne
varijable postotak korisnika interneta, stope nezaposlenosti i prosje¢nog dohotka do-
biveni su isti rezultati, odnosno proracunska transparentnost nema statisticki znacajan
utjecaj na zavisne varijable, ni kod op¢ina, ni kod gradova.



Summary

In this paper, the goal was to determine the impact of budget transparency on the fis-
cal results of Croatian municipalities and cities. The independent variable was budget
transparency, and the dependent variables were budget expenditure per capita, budget
revenue per capita, budget surplus per capita and public debt per capita. Four hypothe-
ses were set and data on 428 municipalities and 128 cities in the Republic of Croatia
for the year 2020 was collected. Using a simple linear regression model, it could be
concluded that there is no statistically significant relationship between budget trans-
parency and dependent variables for either municipalities or cities. By using multiple
linear regression with the control variables percentage of internet users, unemployment
rate and average income, the same results were obtained, i.e. budget transparency has
no statistically significant impact on the dependent variables neither for municipalities
nor for cities.
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