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Uvod

Kako je svaka jedinica lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave ( u nastavku lokalna je-
dinica ') zapravo mali ili malo ve¢i kota¢i¢ u funkcioniranju drZave, zanimljivo je pogledati
na koji nacin Zupanije, gradovi i opCine dobivaju pomo¢i iz drugih proracuna, konkretno iz
drzavnog i proracuna Europske unije.

Postavlja se pitanje kako politicki utjecaj, gustoca naseljenosti, proracunska transpa-
rentnost i odredene skupine stanovniStva utjeCu na tekuce i kapitalne pomod¢i lokalnim
jedinicama. Kako uvjeti za drZavne i europske pomo¢i? nisu isti, ne moZemo jednostavno
predvidjeti kakvi ¢e rezultati biti, no o¢ekujemo da Ce politicki utjecaj 1 gustoca naselje-
nosti viSe biti vezane uz drZzavne, a proracunska transparentnost i utjecaj odredenih skupina
stanovniStva uz europske pomoc¢i. Spomenute varijable sigurno nisu jedine varijable utje-
caja, no valja se nadati da ¢e i odabrane pruziti kvalitetno razumijevanje.

Razlozi promatranja navedenih utjecaja na pomo¢i proizlaze iz situacije u kojoj se
druStvo u RH danas nalazi. Obzirom da vlada miSljenje da stranacka pripadnost uvelike
utjeCe na uspjeh i probitak, logi¢no se postavlja pitanje kako se dodjeljuju pomo¢i ukoliko
nisu pod stranaCkom ¢izmom. Takoder aktualno pitanje je i pitanje demografije. Svaka
vlast dosada pojaSnjava kako je poduzela bitne mjere po pitanju ostanka mladih ljudi i
ulaganja u ruralnija podrucja, no svaki popis stanovniStva opovrgava navedeno, stoga je
ocekivano pitati se gdje su zapele te velike politike 1 pomoci koje koje su uvelike promovi-
rane. Naposlijetku, dolazi se do dijela o transparentnosti. PokuSava se nametnuti misljenje
da je u RH sve po slovu zakona i da se samo poStenim i transparentnim radom dolazi do
uspjeha, te da je on neovisan o bilo kakvim drugim utjecajima. Naravno, ne samo da to
nije istina, nego se svakodnevnim aferama kako politi¢ara, tako i gospodarstvenika upravo
ovakve tvrdnje pobijaju i daju dobru podlogu za provjeravanje podjele pomoci s obzirom
na transparentnost.

Bez obzira na sluzbeno razlikovanje jedinica lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave, pojam ,,lo-
kalne jedinice* u ovom diplomskom radu podrazumijeva svih 20 Zupanija, 128 gradova i 428 opcina .
2Kasnije u tekstu pod nazivima RH pomo¢i i EU pomodi.
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Rad se zapocinje poglavljem u kojem se navodi klju¢na literatura koja je imala veliki
utjecaj na sam kut gledanja na pomo¢i, biranja varijabli te samu interpretaciju dobivenih
rezultata.

U drugom poglavlju se definiraju kljucni pojmovi koji su vezani uz pomoci, opisuju
zavisne 1 nezavisne varijable te postavljaju hipoteze. Detaljno se predstavlja svaka od za-
visnih 1 nezavisnih varijabli, razdoblje u kojem su promatrane, te sami nacin na koji su
definirane u radu.

Prvom hipotezom se provjerava utjecaj dviju skupina, stanovnika do 14 godina i onih
iznad 65 na pomoci, gdje se oCekuje pozitivan utjecaj obiju skupina. Cilj je provjeriti do-
nose li zaista politike namijenjene demografskom oporavku 1 razvoju ruralnih podrucja (u
kojima vecinom Zive stariji od 65) viSe pomo¢i. Drugom i petom hipotezom se nastoji
pokazati da politicki utjecaj pozitivno djeluje na pomoc¢i lokalnim jedinicama. U drugoj
ocekujemo vece pomodi u izbornoj godini, dok u petoj smatramo da su, ukoliko ¢elnik lo-
kalne jedinice 1 dominantna stranka u parlamentarnoj vecini pripadaju istoj stranci, pomo¢i
tim lokalnim jedinicama vece. Ciljani rezultat je pokazati da upravo politi¢ki utjecaj utjece
na raspodjelu RH pomo¢i, dok se kod EU pomoci ofekuje obrnuti zakljucak. Naravno,
kako ipak srediSnja vlast daje RH pomoc¢i, ovisno o njenim interesima moZzda nekad rezul-
tati i ne ispadnu u skladu s o¢ekivanima, tj. moZe se dogoditi da lokalne jedinice s celnikom
druge politicke opcije dobiju viSe pomoci, a razlog moze lezati u prikupljanju glasova za
recimo parlamentarne izbore. U trecoj hipotezi se provjerava kako gustoca naseljenosti
utjeCe na pomodi, 1 ocekuje se da bi manja gustoéa uvelike doprinijela prilivu sredstava
u obliku pomoéi. Cetvrta hipoteza ispituje kako proralunska transparentnost utje¢e na
pomoci, gdje se ocekuju pozitivni utjecaji, posebno vezani uz EU pomodi.

Metodologija koja se koristi pri obradi podataka 1 testiranju hipoteza dana je u tre¢em
poglavlju. Koriste se panel podaci koji su kombinacija podataka tipa vremenskog niza, ali
i tipa vremenskog presjeka. Prvo se uvodi linearna regresija koja je blisko vezana s mode-
lima za analizu panel podataka, te se u konacnici navode testovi koji pomazu pri odabiru
najprikladnijeg modela. Objasnjeno je kako se bira najbolji model na osnovu provedenih
testova, te kako se interpretiraju dobiveni rezultati.

U poglavlju Deskriptivna statistika graficki se prikazuju podaci vezani uz zavisne vari-
jable, promatraju trendovi i slicnosti te komentiraju mogu¢i razlozi distribuiranja pomoci.
Posebno se to radi za Zupanije, gradove i opéine. Svaku od pomoci se prvo posebno pro-
matra, a zatim zbroj tekucih i kapitalnih iz svakog od izvora koji pomo¢i daje, te na kraju
zbroj ukupnih pomodi.
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Poglavlje Testiranje hipoteza zapocinje podjelom na Zupanije, gradove i opCine te za
svako od potpoglavlja na identi¢an nacin radimo provedbu testova. Prvo se rade testovi na
tekuc¢im i kapitalnim pomocima kod kojih se daje komentar na svaku hipotezu posebno.
Zatim se provode testovi za zbroj tekucih i kapitalnih pomoci za svaki od izvora i na kraju
za ukupne pomoci koje su lokalne jedinice toga tipa primile. Za zadnja dva testa se ne
daje komentar za svaku od hipoteza posebno, nego se na osnovu znacajnih varijabli opisuje
opcenita slika, koja se nastoji povezati s rezultatima za tekuce i1 kapitalne pomoci. Naravno,
ukoliko je moguce, rezultati za svaku od hipoteza se usporeduju s radovima koji su nas
upravo motivirali za njihova postavljanja. Rad se zavrSava zakljuCkom gdje se sumiraju
svi najvazniji rezultati.



Poglavlje 1

Pregled literature

Tesko da bi ijedna lokalna jedinica u RH bila samodostatna da nema pomo¢i koje prima.
Mnoge cak 1 planiraju svoje aktivnosti u proracunu na osnovu pomoci koje ocekuju do-
biti, Sto ne mora znaciti niSta loSe ukoliko se te pomoc¢i kanaliziraju u projekte koji imaju
tendenciju da stvore dodanu vrijednost. Kako bi se razumjeli svi stru¢ni pojmovi koji se
koriste u radu klju¢no je navesti odredene definicije iz Zakona o proracunu [10]. Da bi se
stvorila jasnija slika 1 pojasnili naCini apliciranja, dobivanja 1 knjiZzenja pomo¢i potrebno je
prouciti Upute za izradu prorac¢una Ministarstva financija [5] 1 Financijske izvjeStaje lokal-
nih jedinica [4] gdje se pronalaze konta bitna za pomo¢i, a mogu se provjeriti i konta po
godinama kako bi se znalo koja razdoblja ima smisla promatrati.

Kako bi se doslo do zakljucka koje su odrednice bitne kod slaganja hipoteza za pomoci
lokalnim jedinicama potrebno je bilo pogledati jesu li slicni radovi napravljeni, i u kojoj
mjeri se oni mogu povezati sa stanjem u RH. NajviSe motivacije za hipoteze dolazi od ra-
dova koji proucavaju politicki poslovni ciklus (eng. Political business cycle) u Portugalu
(vidi [15], [18], [19D) i1 gpanjolskoj [20], te radova koji se bave dodjelom EU sredstava u
Poljskoj 1 Madarskoj [11]. Za konstrukciju hipoteza koje su nadahnute s ovim radovima
potrebno je uzeti iste varijable (ukoliko je to moguce) ili naci neke slicne. Upravo u tom
procesu najvecu ulogu je odigrao Drzavni zavod za statistiku (vidi [1], [2]), DrZavno iz-
borno povjerenstvo [3] i Institut za javne financije (vidi [6], [17]) gdje su se na osnovu
preuzetih podataka generirale nezavisne varijable. Nakon §to su se podaci posloZili za ana-
lizu, potrebno je prvo odrediti kakvog su oni tipa, da bi se ispravnim metodama analizirali.
Kako se u radu koriste panel podaci kljucni dio za shvaéanje lezi u radu [14]. Na kraju,
potrebno je odabrati modele i testove za odabiranje modela (vidi [7], [13]) kako bi se dobili
najprikladniji modeli i najto¢niji rezultati.
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Podaci 1 hipoteze

U ovome poglavlju prvo ¢e se pojasniti zavisne varijable pa uvesti nezavisne varijable.
Nakon toga se predstavljaju hipoteze uz objaSnjenja za motivaciju. Poglavlje se temelji na
radovima [1], [2], [4], [5], [10], [11], [12], [15], [17], [19], [20].

2.1 Zavisne varijable

Prije samog predstavljanja i opisa zavisnih varijabli, potrebno je dati definicije klju¢nih
pojmova, a to su pomoci, proracun, te proracunski i izvanproracunski korisnici koje nala-
zimo u [10].

Proracun lokalne jedinice je akt koji donosi predstavnicko tijelo lokalne jedinice a
sadrzi plan za proracunsku godinu i projekcije za sljedece dvije proracunske godine u ko-
jima se procjenjuju prihodi i primici te utvrduju rashodi i izdaci lokalne jedinice i njezinih
proraCunskih korisnika.

Proracunski korisnici su drzavna tijela 1 ustanove Ciji je iskljucivi osniva¢ Republika
Hrvatska i/ili lokalna jedincia ili su sastavnice tog tijela ili ustanove koje im je ujedno
iskljucivi osnivac, a Ciji se rashodi za zaposlene i/ili materijalni rashodi osiguravaju u
proracunu i/ili koji ostvaruju prihode iz drZavnog proracuna i/ili na temelju javnih ovlasti,
zakona 1 drugih propisa, pri ¢emu ti prihodi iznose 50 posto ili viSe od ukupnih prihoda
odnosno kojima je izvor prihoda proracun lokalnih jedinica u iznosu od 50 posto ili viSe.

Izvanproracunski korisnici drzavnog prorauna i izvanproracunski korisnici proracuna
lokalnih jedinica jesu izvanproracunski fondovi, trgovacka drustva i druge pravne osobe u
kojima drzava odnosno lokalna jedinica ima odlucujuéi utjecaj na upravljanje.
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Pomoci su prihodi ostvareni od inozemnih vlada, od medunarodnih organizacija te ins-
titucija i tijela EU, prihodi iz drugih proracuna te ostalih subjekata unutar opéeg proracuna
[5]. Pomoci se dijele na tekuce i kapitalne. Kao $to i samo ime sugestira, tekuce imaju
svrhu financiranja redovnih aktivnosti u lokalnoj jedinici te se u pravilu ostvaruju na
godiSnjoj razini, dok je svrha kapitalnih financiranje dugotrajne nefinancijske imovine 1
one se u pravilu ostvaruju jednom u pet godina.

Informacije o tome koliko koja lokalna jedinica dobije pomo¢i se nalazi na web strani-
cama Ministarstva financija u Izvjestajima o prihodima i rashodima, primicima i izdacima
[4] gdje su objedinjeni svi izvjestaji lokalnih jedinica, pa nije potrebno traZiti pojedinacno
na web stranicama lokalnih jedinica potrebne podatke o pomocima.

Tekuce i kapitalne pomo¢i proracunu iz drugih proracuna i
izvanproracunskim korisnicima

Pomo¢i prorac¢unu iz drugih proracuna i izvanproracunskim korisnicima idu od
proracunskog korisnika drzavnog proracuna prema lokalnoj jedinici ili njenom
izvanprora¢unskom korisniku ili izmedu samih lokalnih jedinica. Sto se ti¢e procedura i
nacina dobivanja najcesce su to natjecaji, a potom neki akti tih tijela (odluke) temeljene na
nekom od zakona. Procedure su propisane ili zakonom ili samim natjeCajem (pozivom).
Promatrajuéi ciljano razdoblje od 2016. do 2020. u odjeljku 633 Pomoci proracunu iz
drugih proracuna i izvanproracunskim korisnicima se planiraju sredstva koja se kasnije
knjize u odjeljku 6331 gdje se knjize teku¢e pomoci, a kapitalne u odjeljku 6332.

Tekuce i kapitalne pomoci temeljem prijenosa EU sredstava

Sredstva koja lokalne jedinice ostvaruju iz drZavnog proracuna za provodenje EU projekata
planiraju se na podskupini raCuna 638 Pomoci iz driavnog proracuna temeljem prijenosa
EU sredstava. Sredstva se planiraju 1 kasnije knjize u odjeljcima 6381 za tekuce 1 6382, za
kapitalne pomodi. Primljene predujmove iz drZavnog prorauna za provodenje EU proje-
kata lokalne jedinice knjigovodstveno evidentiraju zaduZenjem novcanih sredstava te odo-
brenjem osnovnog racuna 23957 Obveze za EU predujmove. Nakon §to nastanu rashodi iz
kojih se financira neki projekt pomocu EU sredstava, za iznos tih rashoda lokalna jedinica
zaduZuje osnovni racun 23957 Obveze za EU predujmove te odobrava osnovni racun iz
odjeljaka 6381 1 6382.

U ovom potpoglavlju prvo se uvode osnovni pojmovi koji su kljuéni za razumijevanje
rada Sto svaka od zavisnih varijabli - pomoci predstavlja. Nakon toga se svaka pomo¢
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Pomo¢ Konto
Tekuée pomoci proracunu iz drugih proracuna i 6331
izvanproracunskim korisnicima
Kapitalne pomo¢i proracunu iz drugih proracuna i
izvanproracunskih korisnika
Tekuce pomoci temeljem prijenosa EU sredstava 6381
Kapitalne pomo¢i temeljem prijenosa EU sredstava | 6382

Tablica 2.1: Konta pomo¢i, 2016.-2020.

6332

dodatno pojasSnjava, opisuje se Sto predstavlja, kako se ostvaruje 1 na kojim kontima se
knjizi. U tablici 2.1 su prikazana konta za svaku od promatranih pomoci.

2.2 Nezavisne varijable

U tablici 2.2 navode se sve varijable koje se koriste u analizi navode¢i opise i izvore. Po-
daci su dobiveni od Drzavnog zavoda za statistiku (DZS), Instituta za javne financije (IJF)
1 Drzavnog izbornog povjerenstva (DIP). Varijable Populacija do 14, Populacija iznad 65
se promatraju kao omjer broja stanovnika mladih od 14 godina (starijih od 65 godina) s ob-
zirom na ukupan broja stanovnika odredene lokalne jedinice. Broj stanovnika u odredenoj
skupini je uzet s popisa stanovniStva iz 2021., dok za broj stanovnika lokalne jedinice uzi-
mamo procijenjene vrijednosti DZS-a.

Kako je nezahvalno odrediti od kada se smatra pocetak kampanje i pocetak izborne
godine, odluceno je da ¢e se za varijablu Izborna godina promatra kalendarska godina u
kojoj se odrzavaju lokalni izbori (konac svibnja).

Varijabla Opis Izvor
Populacija Broj stanovnika u lokalnoj jedinici DZS
Populacija do 14 Udio populacije mlade od 14 godina DZS
Populacija iznad 65 | Udio populacije starije od 65 godina DZS
Izborna godina Godina u kojoj se odrZavaju lokalni izbori | DIP
Gustoca naseljenosti | Broj stanovnika/PovrSina JLP(R)S 1JE/DZS
OLBI Indeks proracunske transparentnosti JF
Celnik na vlasti Dummy varijabla (0 ili 1) DIP

Tablica 2.2: Nezavisne varijable
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Takoder, potrebno je na adekvatan nacin definirati §to znaéi varijabla Celnik na viasti.
Za osobu koja je izabrana na lokalnim izborima promatra se stranka ili koalicija koja tu
osobu podrzava. Ukoliko je samo jedna stranka, stvar je ocita, no ukoliko imamo koaliciju,
onda se uzima da je prva navedena stranka ona koja je najjaca u toj koaliciji i €iji su interesi
najvise zastupljeni. Ukoliko je Celnik na vlasti u lokalnoj jedinici iste politicke opcije kao
1 vladajuc¢a vecina u Saboru, onda varijabla poprima vrijednost 1, u suprotnome O.

Gustocu naseljenosti se vrlo jednostavno racuna jer su dobiveni podaci o broju stanov-
nika i povrSini pojedinih lokalnih jedinica, te se oni jednostavno podijele i dobije se broj
stanovnika po kilometru kvadratnom.

OLBI (engl. Open Local Budget Index — Indeks otvorenosti lokalnog proracuna) pred-
stavlja mjeru proracunske transparentnosti lokalne jedinice, te postiZe vrijednosti od 0,
za najnetransparentnije, do 5 za najtransparentnije. Mjera se odnosi na broj objavljenih
klju¢nih dokumenata lokalne jedinice na sluzbenim web stranicama, a ukupan broj klju¢nih
dokumenata iznosi pet, pa se stoga i sama ocjena formira brojem objavljenih dokumenata.

Na jednostavan nacin smo u ovom potpoglavlju uveli nezavisne varijable. Prvo su
navedeni izvori od kojih su podaci za njih dobiveni, a kasnije se pojasnjava nacin kako se
one definiraju i promatraju u radu. Sumarno se to sve prikazuje u tablici 2.2.

2.3 Hipoteze

H; : Ve¢i udio stanovnistva mladeg od 14 godina i starijeg od 65 godina pozitivno
utjece na pomo¢i lokalnim jedinicama.

Promatraju se nezavisne varijable Populacija, Populacija do 14, Populacija iznad 65 jer
se za njih pretpostavlja da pozitivno utjecu na dobivanje pomoc¢i Drzavnog proracuna. Pro-
matrajuéi ¢lanak [19] dolazi se do zakljucka da, ukoliko lokalna jedinica ima veéi udio
ovih dviju dobnih skupina povlaci viSe sredstava od drzavnog proracuna jer za ocekivati
je da te skupine privlale viSe paZnje kako lokalne jedinice, tako i od drzave. Primjerice,
olakSice u vidu subvencija ucenicima, studentima i umirovljenicima mogu povlaciti vise
teku¢ih pomodi, ali i kapitalnih, jer projekti kao Sto su izgradnja sportskih infrastruktur-
nih objekata u svrhu Skolstva ili umirovljeni¢kih domova. MoZe se ocekivati da ¢e kod
RH pomo¢i hipoteza biti potvrdena, dok kod EU pomo¢i se ne ocekuje potvrda za tekuce
pomoci, eventualno za kapitalne.

H, : Pomodi lokalnim jedinicama rastu kada je izborna godina.
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Javni je pogovor da se u izbornim godinama povecavaju dotacije iz drzavnog prorauna
kako bi se stvorio privid ulaganja u lokalne jedinice Cime bi se stvorila pozitivna slika
aktualne vlasti medu birackim tijelom. Najces¢e na biracko tijelo utjeCu dogadaji na po-
litickom planu nekoliko mjeseci prije samih izbora. Dakle, strankama na vlasti u cilju je
izbjegavati stvaranje afera i prikazati pozitivne socijalno-ekonomske mjere u tom periodu.
Kako bi bilo pomalo sumnjivo da ta sredstva, pa tako i same pomoci, dolaze u lokalne
jedinice netom prije izbora, onda ta sredstva dolaze u nekom duZem vremenskom periodu
pa se promatra izborna godina.

U [12] u izbornoj godini pomo¢i lokalnim jedinicama se povecavaju, te takoder nakon
osvojenih izbora mnoge lokalne jedinice povlace sredstva ve¢om dinamikom no §to je to
ukoliko je ostala ,,stara vlast. Tada je cilj provjeriti da se u izbornim godinama pomoci
povecavaju, a promatraju se samo lokalni izbori. Sto se tice o¢ekivanja kod EU pomoéi
ukoliko se pokaze statisticka znaCajnost varijable Izborna godina ocekivat e se negativan
koeficijent 1 opovrgavanje hipoteze, dok se kod RH pomo¢i ocekuje pozitivan koeficijent
Sto bi znacilo da bi hipoteza trebala biti potvrdena.

H; : Pomodi su vece u lokalnim jedinicama s manjom gusto¢om naseljenosti.

Ocekuje se da su rjede naseljena ruralna podru¢ja i manje razvijena te da drzava i EU
ulaZzu sredstva ne bi 1i se ta podru¢ja dovela bar na drzavni prosjek. Kako je jedna od va-
rijabli kod racunanja indeksa razvijenosti lokalnih jedinica opce kretanje stanovnistva [9]
zakljuCuje se da su te dvije varijable u korelaciji i da ima smisla povezivati gustocu sta-
novnistva s indeksom razvijenosti.

Cilj je provjeriti je li ispravno kada se kaze da lokalne jedinice s manjom gusto¢om na-
seljenosti primaju viSe pomoci. U svjetlu drzavnih pomoci ocekuje se da drzava ulaze jako
velika sredstva upravo u op¢ine i manje gradove koji su manje naseljeni, a ima ih nemali
broj, dok kod pomo¢i EU-a se ne moze s tolikom sigurnoscu tvrditi da se viSe dodjeljuju
jedinicama s manjom gustoom stanovnisStva.

Potaknuti radom [11] koji promatra pomoc¢i EU-a Poljskoj 1 Madarskoj, gustoca negdje
ima znacajnu ulogu, a negdje 1 nema te se Zeli vidjeti kakvo je stanje u RH 1 mogu li se
ti rezultati usporedivati. Kako jedinice s ve¢om gustoCom stanovnika imaju i viSe radno
sposobnog stanovnistva koje generira veci broj privatnih tvrtki i pojedinaca (uzmimo po-
ljoprivrednike) koji mogu iz raznih fondova EU povuci znatna sredstva. Treba joS nadodati
da u malim lokalnim jedinicama zbog malog broja sluZbenika puno sporije teku pripreme
za apliciranje za pomoc¢i EU-a, za razliku od velikih lokalnih jedinica koje imaju puno
razvijeniji sustav vodstva s raznim uredima koji se bave i pitanjima povlatenja pomoci.
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Ocekuje se da Ce varijabla Gustoca naseljenosti biti statisticki znacajna kod RH pomoci,
posebno kod tekucih, dok za EU pomo¢i se ne o¢ekuje znaCajnost.

H, : Veéi OLBI pozitivno utjece na pomoc¢i lokalnim jedinicama.

Ideja za promatranje navedene hipoteze dolazi iz ¢lanka [20] koji ispituje ucinak lokalne
opcinske financijske transparentnosti na veli¢inu politickih proracunskih ciklusa u
Spanjolskoj. Konkretno, autori u &lanku proucavaju kako opéinska financijska transpa-
rentnost, mjerena indeksom 71-Spain (Transparency International Spain) utjecCe na cikluse
ukupne potroSnje, kapitalne potroSnje i poreza. Bitno je napomenuti da TI-Spain indeks
ima pet podindeksa od kojih je jedan upravo ekonomska i financijska transparentnost. Ko-
riste¢i panel najvecih Spanjolskih opéina za razdoblje 1999.-2009., autori nalaze da po-
java politickog izbornog ciklusa u ukupnoj potro$nji ovisi o financijskoj transparentnosti
opéine. Pokazalo se da u Spanjolskoj u manje transparentnim opéinama u godinama pred
izbore povecavaju pomoci, dok kod transparentnih op¢ina to nije slucaj.

Slic¢an indeks postoji i u RH te se zove OLBI (Indeks proracunske transparentnosti)
koji je spomenut kod definicija nezavisnih varijabli, mada se malo drugacije mjeri od in-
deksa koji su koristili autori ¢lanka. Cilj je provjeriti vrijede li slicni zakljucci i u Hrvatskoj
kada se promatra OLBI, ali ne samo kod opc¢ina, nego kod svih lokalnih jedinica. Moze se
pretpostaviti da kod RH pomo¢i OLBI nece biti znacajna varijabla, dok se za EU pomoci
ocekuje znaCajnost uz pozitivan koeficijent.

Hs : Ukoliko su Celnici na vlasti u lokalnoj jedinici iste politicke opcije kao oni na
drzavnoj razini, to utjece pozitivno na pomoci lokalnoj jedinici.

Politicki poslovni ciklus (PBC) potjece od Nordhausa [16] koji predlaze model prema
kojem bi politi¢ari na vlasti manipulirali gospodarstvom kako bi si osigurali puno bolju
poziciju za nadolazece izbore. U modelu se pretpostavlja da ¢e kombinacijom ekspanzivne
monetarne i fiskalne politike stvoriti vrlo povoljna predizborna situacija te da kratkovidni
biraci to honoriraju glasanjem za vladajucu stranku.

Prema [15] gdje se proucavaju opéine u Portugalu i 10 izbornih ciklusa u razdoblju od
1979. do 2005. primjecuje se da drzavne pomoci rastu u izbornoj godini s time da su ci-
ljane opcine upravo one u kojima se o¢ekuje veci gubitak glasova stranke na vlasti u drzavi.
Kako je javna tajna u Hrvatskoj da stranka na vlasti teku¢im 1 kapitalnim pomoc¢ima
podrZzava svoje stranacke kolege u lokalnim jedinicama, na osnovu rezultata iz Portugala
nastoji se provjeriti stanje u Hrvatskoj, gdje se ocekuju sli¢ni rezultati. Upravo iz toga
razloga uvedena je varijabla Celnik na vlasti da se vidi koliki utjecaj ona ima na pomo¢i
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lokalnoj jedinici.

Sto se tice pomoéi EU-a ne oéekuje se toliki utjecaj ukoliko je &elnik na vlasti jednake
politicke opcije onima u drzavi jer puno rigoroznije uvjete moraju zadovoljiti lokalne jedi-
nice kako bi ostvarili bilo kakvu vrstu pomoci. K tome, ured Europskog javnog tuzitelja
pomno prati procese dodjele kao 1 troSenje sredstava pa smatramo da ¢e utjecaj biti nezna-
tan. Hipotezu se ne ocekuje odbaciti kod RH pomo¢i, dok se kod EU pomo¢i ne ocekuje
znalajnost varijable Celnik na vlasti iz Sega slijedi da se ne mogu oekivati zakljuéci.

Cilj potpoglavlja je navesti, dati motivaciju i opisati same hipoteze. Za pocetak se po-
jasnilo koje nezavisne varijable se promatraju u hipotezama, te se nakon toga pojasnjava
motivacija, tj. radovi drugih autora koji su se bavili slicnim problematikama kako bi se
pokusalo povezati sli¢nosti s rezultatima koji se o¢ekuju u ovom radu. Na kraju se navode
moguci rezultati koji se o¢ekuju nakon provedbe analize u poglavlju 5.

Poglavlje je koncipirano kao cjelina u kojoj se u prva dva dijela uvode nezavisne 1
zavisne varijable, te se nakon toga u treCcem one povezuju pomocu zadanih hipoteza. Cilj
je bio dobro objasniti varijable i hipoteze, prvo kako bi se varijable pravilno tumacile, a
drugo da hipoteze imaju kvalitetnu osnovu za postavljanje.



Poglavlje 3
Metodologija

Jedan od osnovnih postupaka statistickog modeliranja je linearna regresija u kojoj se ispi-
tuje odnos zavisne varijable i jedne ili viSe nezavisnih varijabli, toCnije utjecaj nezavisnih
varijabli na zavisnu. Upravo je linearna regresija blisko vezana s modelima koji analiziraju
panel podatke, stoga nakon par rije¢i o samoj linearnoj regresiji i metodama procjena para-
metara, slijedi opis samih panel podataka, modela za panel podatke, te testova koji pomazu
pri odabiru najprikladnijeg modela. Poglavlje se temelji na [7], [8], [13], [14].

3.1 Linearna regresija

Definicija 3.1.1. Neka su X,,...,Xg nezavisne varijable, te neka je Y zavisna varijabla koja
ovisi o X = (Xy,...,Xk). Linearni model koji opisuje odnos izmedu zavisne i nezavisnih
varijabli dan je sa

Y=a+B X+ - -+PxXg+e€ (3.1

pri cemu je € slucajna varijabla greske modela, a a, B, ..., Bx nepoznati koeficijenti modela.
Nezavisne varijable X,,..., X nazivamo regresorima ili kovarijatama, a zavisnu varijablu
Y varijablom odziva.

Ukoliko postoji N opaZanja tada je 3.1 oblika:

yi=a+Bixy; + -+ Brxki + €, i=1,...,N (3.2)
gdje su x; = (xy;,...,Xk;), 1 =1,..., N opaZene vrijednosti nezavisne varijable, a
Y1,-..,Yyn vrijednosti zavisne varijable.

Sustav 3.2 se moZe zapisati u matri¢cnom obliku

Y=XB+¢€ (3.3)

12
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gdje su
Y:[Yl,---,)’N]T
I xpp -+ xgi
le X2 ot Xk
I xiv -+ xkwn
ﬁ = [a[aﬁl’ -'-aﬁK]T

T
€=[e,....,en]

Da bi se najefiksnije procijenili nepoznati parametri modela koji su uz to nepristrani i
konzistentni bira se metoda najmanjih kvadrata (OLS).

Definicija 3.1.2. KaZemo da je i nepristrani procjenitelj za By ako vrijedi
ElBi] = Br

Definicija 3.1.3. KaZemo da je B konzistentan procjenitelj za By ako poveéanjem uzorka
konvergira po vjerojatnosti prema stvarnoj vrijednosti, tj. ako vrijedi

Jim P(B-pil <o =1, Ve>0

Da bi se primjenom OLS metode moglo najefikasnije procijeniti trazene nepoznate
parametre moraju biti zadovoljene pretpostavke:

Elg] =0, i=1,...,N
Var(¢)=0>>0, i=1,...,N

Elee]=0, ij=1,....N , i#]

E[Xue€]l =0, i=1,...,N, k=1,...,K
poznate pod imenom Gauss-Markovi uvjeti.
Uz Gauss-Markove uvjete, takoder se pretpostavlja da je slucajna greska € normalno

distribuirana, §to onda povla&i normalnu distribuiranost i procjenitelja By,
tj. B ~ N(Br O'Z(XTX)(_]{{]()) gdje (k, k) oznaCava da se radi o elementu glavne dijagonale
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navedene matrice, u ovom slu¢aju radi se o matrici (X7 X)L,

OLS se temelji na minimizaciji sume kvadrata reziduala, pri cemu se se rezidual e
definira kao

e:yi—ﬁ,-, izl,...,N

gdje je y; opaZena vrijednost od Y, a y; teorijska vrijednost od Y.

Matri¢no prikazano, izraz koji se Zeli minimizirati ozna¢avamo s L te on glasi:
LpB)=e"e=(Y-XB)"(Y - XB) (3.4)
odakle slijedi
LB) =YY -B'X"Y -Y'XB+pB"X"XB
a pritom vrijedi (87 XTY)!T = YT Xp pa slijedi
LPB) =YY -28"X"Y + BT X" X

Sada da bi se dobila stacionarna toc¢ka parcijalno se derivira L po beta 1 taj izraz se iz-
jednacava s 0 pa se dobije

2X'Y +2X"XB =0 (3.5)
i mnoZenjem s (X7 X)~! slijeva procjenitelj iznosi
B=X"X)"'x"y (3.6)

Mnozenje sa (X7 X)™! opravdava se pretpostavkom da je matrica (X? X) regularna, zbog
linearne nezavisnosti varijabli X, iz ¢ega slijedi da nijedan stupac matrice X nije linearna
kombinacija ostalih stupaca. Upravo zbog toga je f? jedinstveni procjenitelj 1 naziva se
procjeniteljem metodom najmanjih kvadrata (OLS procjenitelj).

Ako su zadovoljene gore navedene Gauss-Markove pretpostavke tada procjenitelj B
dobiven metodom najmanjih kvadrata je najbolji linearni nepristrani procjenitel;j.

3.2 Panel podaci

Promatrajuéi pomoc¢i kroz vremensko razdoblje za viSe lokalnih jedinica, primjeéuje se da
varijable od interesa imaju vremensku komponentu. Podaci koji imaju vremensku kom-
ponentu mogu biti podaci vremenskog niza, vremenskog presjeka te panel podaci. Kod
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podataka vremenskog niza (eng. time series) promatra se jedna ili viSe varijabli, kako 1
samo ime sugerira, u razli¢itim vremenskim trenucima. Podaci su prikupljeni u jednakim
vremenskim intervalima i poredani kronoloski, a primjeri mogu biti iznos BDP-a, popu-
lacija, stopa smrtnosti. Podaci vremenskog presjeka (eng. cross section) predstavljaju
podatke koji su promatrani za jednu ili viSe varijabli u jednoj vremenskoj jedinici.

Ukoliko se kombiniraju podaci tipa vremenskog niza s podacima tipa vremenskog pre-
sjeka dobiju se zdruzeni podaci, a jedan tip zdruZenih podataka su upravo panel podaci.
Oni predstavljaju podatke promatrane za jednu ili viSe varijabli koji su prikupljeni u vise
vremenskih intervala, koji su vremenski jednaki, te naravno podaci su poredani kronoloski.
Primjerice, promatranje panel podataka Y;, je promatrano za sve varijable i = 1,...,N u
vremenskim trenucimat=1,...,7.

Jedna od klju€nih razlika izmedu panel podataka i podataka vremenskog niza i presjeka
je heterogenost koju panel podaci dopusStaju za varijable, te takoder uvode se individualni
efekti za varijable.

Lokalna jedinica |Godina |Izborna godina |OLBI | Celnik na vlasti | Gustoca naseljenosti |Udio do 14 |Udio iznad 65 |RH tekude ( tis. HRK)
BAKAR 2016 0 5 1 65,14 14,3 16,74 136.766
BAKAR 2017 1 5 1 04,78 14,38 16,83 778.212
BAKAR 2018 0 5 1 04,67 14,41 16,86 260.347
BAKAR 2019 0 5 1 65,04 14,33 16,76 113.477
BAKAR 2020 0 5 1 04,63 14,42 16,87 ©£83.735
BELI MANASTIR 2016 0 1 0 143,82 16,01 21,13 13.214.268
BELI MANASTIR 2017 1 2 1 137,07 16,8 22,17 11.957.261
BELI MANASTIR 2018 0 5 1 134,26 17,15 22,63 2.916.794
BELI MANASTIR 2019 0 5 1 132,03 17,44 23,01 2.793.490
BELI MANASTIR 2020 0 5 1 129,66 17,76 23,43 3.873.182
BELISCE 2016 o 3 0 144,61 16,79 16,75 1.111.400
BELISCE 2017 1| 3 0 140,68 17,26 17,22 697.143
BELISCE 2018 0 3 0 137,36 17,67 17,63 1.332.857
BELISCE 2019 0 3 0 134,42 18,06 18,02 4.730.252
BELISCE 2020 o s 0 133,08 18,24 18,2 222.680

Slika 3.1: Primjer panel podataka

Sto se tice nekih osnovnih podjela panel podataka, paneli mogu biti
o kratki ili dugi

— kratki promatraju veliki broj varijabli kroz kratak vremenski period

— dugi promatraju mali broj varijabli kroz dugi vremenski period

e balasnirani ili nebalansirani
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— balansirani imaju isti broj podataka za sve varijable koje promatramo
— nebalansiranim panel podacima mogu nedostajati odredene vrijednosti u nekim
vremenskim trenucima za odredene varijable

Podaci od interesa e biti kratki 1 balansirani panel podaci jer se promatraju podaci za 576
lokalnih jedinica u vremenskom roku od 5 godina.

3.3 Panel modeli

Panel modeli se dijele na static¢ke 1 dinamicke, a razlika je ta da kod dinamickih vrijed-
nost neke varijable u vremenskom trenutku # ovisi o vrijednosti u trenutku # — 1, dok kod
stati¢kih to nije slucaj. Navedeno svojstvo se naziva autokorelacijom.

Opceniti oblik linearnog panel modela se definira kao
Vie = @i+ BraXip + ...+ PriaXki+ €, i=1,...,N, t=1,...,T (3.7)
koji predstavlja N promatranih jedinica, a T broj jedinica vremena kada su one promatrane.
Oznake u modelu za varijablu i u vremenskom trenutku # su
e y;; vrijednost zavisne slucajne varijable
e x;; vrijednost k-te nezavisne slucajne varijable

e «;, vrijednost slobodnog ¢lana

o [S.ir nepoznati koeficijenti regresije

e ¢, slutajna greSka modela koja ima o&ekivanje 0 i varijancu o

Ovaj model je preopcenit i nije procjenjiv buduci da postoji viSe parametara za procjenu
nego podataka s kojima se raspolaze. Kako u modelu promatrane jedinice i imaju razlicite
utjecaj, tj. veze na nezavisne varijable, pa potom i1 zavisne, u vremenu ¢ treba procijeniti
NT(K + 1) parametara umjesto N7'. Kako bi se rijesio ovaj problem treba pretpostaviti da
vrijedi

ﬁk,it:ﬂk, izl,...,N, t=1,...,T

tj. da su parameti uz nezavisne varijable x; ; konstantni za svaku promatranu jedinicu i u
svakom promatranom trenutku #, dok su «;, promjenjivi kako bi se saCuvala heterogenost
izmedu promatranih jedinica i vremenskih trenutaka.

Uvodenjem nekih dodatnih uvjeta na opceniti oblik linearnog panel modela iz 3.7 do-
bivaju se razliCiti modeli panel podataka od kojih ¢e se pobliZe pojasniti zdruzeni model,
model fiksnih efekata i model slucajnih efekata.
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Zdruzeni model

Zdruzeni model ili model konstantnih koeficijenata (eng. Pooled OLS model) zanemaruje
promatranih N jedinica i njihovih T vremenskih komponenti, odakle slijedi da se svi re-
gresijski koeficijenti smatraju konstantnima.

ZdruZeni model je oblika
Vi=a+B1xiy+...+Pxkxki+€, i=1,...,N, t=1,...,T (3.8)
koji je matri¢no zapisan oblika
Yy=a+pX +€, i=1,...,N, t=1,...,T (3.9)

gdje su kao i1 kod opCenitog linearnog panel modela N broj promatranih jedinica, a 7 uku-
pan broj jedinica vremena. Kako je i na pocetku navedeno, vrijednost slobodnog ¢lana
a kao 1 nepoznatih koeficijenata regresije By, ..., Bk su fiksne, dok je greska €, normalno
distribuirana s o&ekivanjem 0 i varijancom o2,

Pretpostavke zdruZenog modela su sljedece:

e Elg]=0, i=1,....,.N, t=1,...,T
o Var(¢)) =0, i=1,...,N, t=1,...,T

Elee€i] =0, i,j=1,....N , i#j st=1,...,T, s#t

E[Xye;] =0, i=1,...,N, t=1,...,T

Matrica X je punog ranga

Model fiksnih efekata

Model fiksnih efekata pretpostavlja da se karakteristike svake promatrane jedinice razli-
kuju. Razlika se ocituje u tome Sto se za svaku jedinicu uvodi individualni efekt @; koji je
konstantan kroz vrijeme. Model je oblika

y,-,:a+a,~+ﬁ1x1’,-,+...+ﬁKxK,,-t+6iz, izl,...,N, tzl,...,T (310)

koji se sastoji od fiksnog slobodnog Clana «, individualnog efekta a;, dok su ostale oznake
iste kao 1 kod modela 3.9 .

Kljuc¢na znacajka modela fiksnih efekata je da ; ima bitan, ali pomalo neuocljiv ucinak,
koji se treba procijeniti. Sto je joS vaznije, ako se procjenjuje parametar S koriStenjem
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zdruZenog OLS modela i ne uzme u obzir @; na odgovarajuci nacin, procjene nece biti
konzistentne i nepristrane. To se odnosi upravo na situaciju da postoji moguénost korelacije
nezavisnih varijabli i individualnih efekata, tj.

Cov(xis, ;) = E(xg ;) # 0.

Pretpostavke koje vrijede za ovaj model su:
e Elge;] =0, i,j=1,....N , i#j st=1,....,T, s+t
o Blxyy€41=0, k=1,...,K, i=1,...,N, t=1,...,T

. Tri metode koje se koriste za procjenu modela fiksnih koeficijenata su:
e Procjena metodom unutar grupa (Within group )
e Procjena metodom prvih razlika (First difference)
e LSDV (Least squares dummy variable) procjena

Prve dvije od ovih metoda usmjerene su na uklanjanje individualnih efekata prije procjene,
dok LSDV metoda izravno ukljucuje te efekte koristeci pomoéne (dummy) varijable, te e
se ta metoda pobliZe pojasniti.

Modelu fiksnih efekata 3.10 dodaje za svaku promatranu jedinicu dummy varijabla
¢ime se naznacava postojanje individualnog efekta za tu jedinicu koja se promatra. Takoder,
ne uzima se N dummy varijabli, Sto bi bilo oekivano jer upravo toliko ima 1 promatranih
jedinica, nego N — 1 dummy varijabli jer se tako rjeSava problem multikolinearnosti. Za-
pravo se jednu jedinicu smatra referentnom i njen se individualni efekt nalazi u slobodnom
¢lanu a. Model je dan izrazom:

yit:a+aldl,i+-~~+Q'N—1dN—1,i+ﬁl-x1,it+~--+ﬁKxK,it+€it’ I = 1,...,N, (311)
t=1,...,T

gdje su d;; dummy varijable definirane sa

PN L L
Ji = ., Jj=1L...,N-1.
0 j#i
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Model slucajnih efekata

Ovaj model takoder pretpostavlja da se tijekom vremena karakteristike svake promatrane
jedinice razlikuju. Medutim, u metodi slucajnih efekata se ta razlika odrazava pogreSkom
modela, odnosno da je individualni efekt @; koji je uveden kod modela fiksnih efekata,
slucajna varijabla, dio slucajne greske.
Model regresijske jednadzbe je sljedeci:

yi,:a/+ﬁ1x1’l~,+...+,8KxK,l-,+w,-,, i=1,....N, t=1,...,T (312)

gjde je
Wi =a;+ €

za koju vrijedi ; ~ N(0,02), te € ~ N(0,0?). Kako je slutajna greska rastavljena na di-
jelove ili "’komponente” Cesto se u literaturi ovaj model zove i model komponenata slucajne
greske.

Pretpostavke modela su:

e Elg€j] = Blajei] = Elaya;]1 =0, i,j=1,...,Nyi#j, s,t=1,....,T, s#t
o Cov(aj, x¢ ) =0, i=1,...,N, s,t=1,....,T, k=1,....K

o Cov(€y, X¢is) =0, i=1,...,N, s,t=1,....,T, k=1,....K

Gledajuéi prethodne pretpostavke za w;, vrijedi:

E(wi,):E(ai+ei,):E(ozi)+E(€i,):O, izl,...,N, t:1,...,T

Var(w;) = Var(a;+e€;) = Var(a;)+Var(e;) = 0'§+0'§, i=1,....,.N, t=1,...,T

Cov(wi, x4) =0, i=1,....,N, t=1,....,T, k=1,...,K

oL+l j=it=s
o Cov(wip, wjs) = O'Z, j=iLt+s
0, inace

Treba primjetiti da korelacija individualnog efekta i nezavisnih varijabli nije dopustena, Sto
nije slucaj kod modela fiksnih efekata.

Za procjenu nepoznatih parametara koristi se generalizirana metoda najmanjih kvadrata
(GLS) jer metoda najmanjih kvadrata (OLS) nije efiksna. Razlog leZi u Cinjenici da greska
wj; sadrzi vremensku komponentu ¢ koja je varijablina, ali i vremensku komponentu ¢; koja
je konstantna, ¢ime one postaju korelirane iz ¢ega je vidljivo da se ne moze koristiti OLS.
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3.4 Testovi panel modela

Kako bi se izabrali najbolji model medu tri gore spomenuta koriste se statisticki testovi na
podacima.

Lagrangeov multiplikacijski test

Lagrangeov multiplikacijski test u inacici Breusch-Pagana se koristi kako bi se odredilo
postoje li individualni efekti u modelu. Zapravo, provjerava se je li bolji model slucajnih
efekata ili zdruZeni model.

Hipoteze testa su:

Hy: 02 =0 (Ne postoje individualni efekti)
H : O'i # 0 (Postoje individualni efekti).

Neka su e; reziduali zdruzenog modela. Testna statistika je dana formulom:

2

_ NT Zfil(Zszl eit)2 _1
T-D| 35 el

(3.13)

Ukoliko ne odbacujemo nultu hipotezu onda testna statistika manja od y? za danu razinu
znacajnosti ili je p-vrijednost veca od razine znacajnosti. Tada je bolje koristiti zdruZeni
model u odnosu na model slucajnih efekata.

F-test

F-test sluZi da se provjeri postoje li fiksni individualni efekti kako bi se moglo odluditi je li
prikladniji model fiksnih efekata (LSDV metoda) ili zdruZeni model.

Hipoteze za testa su:

H()ZCZ] =) =...=0aN-1 =0
H, : postoji barem jedan a; # 0 .
Neka je SSE s suma kvadrata reziduala zdruzenog modela, S Ey;\.q suma kvadrata

reziduala modela fiksnih efekata procijenjenog LSDV metodom. Testna statistika je dana
formulom

_ (SSEpooled + SSEfixed)/(N - 1)

3.14
SS Efivea/(NT — N — K) ( )
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Ako je uz zadanu razinu znaCajnosti vrijednost testne statistike manja od vrijednosti F'(N —
1, NT — N —K) Sto predstavlja Fisherovu statistiku sa N—11 NT — N — K stupnjeva slobode,
ili ako je p-vrijednost veca od razine znacajnosti, onda se ne odbacuje nulta hipoteza te je
prikladniji zdruZeni model naspram modelu fiksnih efekata.

Hausmanov test

Ukoliko se utvrdi postojanje individualnih efekata @; potrebno je utvrditi jesu li oni fiksni
ili slu€ajni kroz vrijeme kako bi se izabrao pravi model. Naravno, bira se izmedu modela
fiksnih efekata 1 modela slucajnih efekata, a hipoteze za Hausmanov test su:

Ho . COV(CL’i,xk,,‘,) = O, Vk = 1,. .. ,K
H,:Cov(a;,x¢i) =0, zanekik, k=1,...,K

Neka su B fixed iandUm procjene parametra 8 u modelu fiksnih i slucajnih efekata.

Hausmanova statistika je dana formulom:

H = (B\random - ﬁfixed)T[Var(ﬁmndom) - Var(,éfixed)]_l (,érandom - ,éfixed) (3 15)

Ako je za zadanu razinu znacajnosti vrijednost Hausmanove statistike manja od y?(K) ili
ako je p-vrijednost veéa od razine znacajnosti, tada se ne odbacuje nulta hipoteza i bira se
model slucajnih efekata kao prikladniji naspram modelu fiksnih efekata.

U ovom poglavlju prvo se kreée od potpoglavlja u kojem se promatra linearna regresija
gdje se prvo uvodi linearni model, daju neka svojstva procjenitelja i uvodi pojam metode
najmanjih kvadrata s pripadaju¢im pretpostavkama (Gauss-Markovi uvjeti) za efikasnost
procjenitelja pomocu te metode. U sljedecem potpoglavlju se uvodi pojam panel podataka,
navodi se da su to podaci nastali kombinacijom podataka vremenskog niza i vremenskog
presjeka te navode osnovne podjele. Zatim se opéenito opisuju modeli za panel podatke
navode tri vrste modela koje se koriste u ovom radu: zdruzZeni model, model fiksnih efekata
i model slucajnih efekata. Za svaki od ta tri modela se u sljedeCem potpoglavlju navode
testovi koji sluze za odabir najprikladnijeg modela s obzirom na dane podatke. Lagran-
geovim multiplikacijskim testom u inacici Breusch-Pagana se odreduje je li bolji model
fiksnih efekata ili zdruZeni model, dok se F-testom odlucuje je li prikladniji model fiksnih
efekata ili zdruZeni model. Ukoliko se pomocu ova dva testa utvrdi da zdruZeni model
nije prikladan, Hausmanovim testom se odlucuje koji je izmedu modela fiksnih i slucajnih
efekata prikladniji.



Poglavlje 4

Deskriptivna statistika

U ovom poglavlju se graficki prikazuju pomoci u razdoblju od 2016. do 2020. Cilj je
pokusati pojasniti trendove, ili nekakva odstupanja od njih, te povezati podatke s postav-
ljenim hipotezama ukoliko se to ¢ini moguc¢im. Radi jednostavnosti, pomo¢i proracunu iz
drugih proracuna i izvanproraCunskim korisnicima ¢e se skraceno nazivati RH pomoci, a
pomo¢i temeljem prijenosa EU sredstava EU pomocdi.

4.1 Zupanije

Grafom 4.1 prikazuje se ukupan iznos pomoci koje su Zupanije dobile u razdoblju od
2016. do 2020. Primjecuje se da su najviSe pomo¢i primile Sisacko-moslavacka, Osjecko-
baranjska, Splitsko-dalmatinska, Varazdinska i Viroviticko-podravska Zupanija.

Prednjace slabije razvijene Zupanije, no isto tako tu je i Varazdinska koja je poprili¢no ra-
zvijena u odnosu na ostale.

Najmanje pomo¢i su ostvarile Bjelovarsko-bilogorska, Pozesko-slavonska i Sibensko-
kninska Zupanija, Sto je donekle 1 logi¢no, odakle se zakljucuje da ih zaobilaze kapitalni
projekti, a kako su i slabije naseljene socijalna davanja u sumi svakako na broj stanov-
nika ne mogu napraviti neku razliku. Radi zornijeg prikaza pomo¢i po tipu, usporednim
stupCastim grafovima prikazuju se tekuce i kapitalne pomod¢i. Pogleda li se graf 4.2 gdje
su prikazane RH pomoc¢i mozZe se primijetiti da su kapitalne pomo¢i u 2016. 1 2017. po-
prilicno manje od tekucih, no polako ali sigurno rastu svake godine.

22
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Graf 4.1: Ukupne pomo¢i Zupanijama, 2016.-2020., u mil. HRK

Mogu se postaviti pitanja zasto je to upravo tako. Kako je primjerice 2017. godina
lokalnih izbora, ne treba Cuditi snazan skok teku¢ih pomod¢i. Biraci su poprili¢no zabo-
ravljivi i ukoliko ih se potakne u pravom trenutku, vjerojatno ¢e glasati u skladu s time,
tj. da ¢e opciji na vlasti u Zupaniji koja je sredstva primila omoguciti ostanak na vlasti i u
sljede¢em mandatu. Upravo ovakva situacija daje dobru nadu da hipoteza H, koja testira
jesu li pomoci veée u izbornoj godini, ima smisla. Takoder, u 2020. su bili i parlamentarni
izbori pa i skok tekuéih se moze na isti nacin objasniti.

Obrati i se pozornost na graf 4.3 gdje su prikazane EU pomoc¢i primjecuje se da su
kapitalne u razdoblju od 2016. do 2018. manje, no zatim rastu velikom brzinom, dok
su tekuée konstantne, s blagim rastom u 2017. Cesto se spominje teza da Hrvatska slabo
iskoriStava sredstva EU-a, pa tako i pomoc¢i, $to je vidljivo na grafu, no kritike su ocito
urodile plodom. Puno infrastrukturnih projekata koje zapoCinju Zupanije, pogotovo proje-
kata vezanih za promet, se upravo (su)financiraju EU pomoc¢ima (luke, kolodvori, ceste).
Takoder, razne ustanove u Zupanijskim vlasniStvima poput bolnica, domova zdravlja, vrtica
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Graf 4.2: Tekuce i kapitalne pomo¢i proracunu iz drugih proracuna i izvanproracunskim
korisnicima, 2016.-2020., u mil. HRK
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Graf 4.3: Tekuce i1 kapitalne pomo¢i temeljem prijenosa EU sredstava, 2016.-2020., u mil.
HRK

i Skola koriste pomoci kako bi unaprijedile uslugu koju pruzaju svojim korisnicima.

Razlike izmedu ukupnih RH pomo¢i i EU pomoéi vide se na grafu 4.4. Kao Sto je i
spomenuto, u 2017. 1 2020. se vidi strelovit rast RH pomoci, dok kod pomo¢i EU-a iznosi
nisu ni priblizni. Ukoliko bi se gledale pomo¢i u neizbornim godinama, primjecuje se da
EU i RH pomoc¢i ne odskacu toliko. Dobra stvar je da EU pomo¢i svake godine rastu.
Zupanije su oito puno sposobnije aplicirati za pomoéi, §to nije ni ¢udno jer nakon ulaska
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u EU pocinju otvarati urede koji se upravo bave EU fondovima i pomocima. Takoder, u
Hrvatskoj se poCinju otvarati specijalizirane tvrtke koje se upravo bave EU pomocima koje
kako javnim, tako i privatnim poduzeéima nude usluge pisanja projekata za apliciranja.
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Graf 4.4: Ukupan zbroj tekucih i kapitalnih pomoci s obzirom na izvor, 2016.-2020., u mil.
HRK
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Graf 4.5: Ukupne pomo¢i Zupanijama, 2016.-2020., u mil. HRK

Na kraju, na grafu 4.4 se vidi kako se ukupne pomo¢i koje su Zupanije primile po go-
dinama krecu.
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Primjecuje se rast pomoc¢i do 2017. pa onda nakon pada u 2018. ponovni rast te u
2020. Cak i premaSivanje razine iz 2017. Utjecaj tekuc¢ih RH pomo¢i je najveci i o€ito su
parlamentarni izbori puno veéi mamac za pomo¢i nego lokalni.

Ovim potpoglavljem graficki su predo¢ene pomoci zZupanijama koje kasnije analizi-
ramo kao zavisne varijable. Pocetni graf 4.1 prikazuje opéenito povlacenje pomoci po
Zupanijama, gdje se primjecuje da nema pravila kod toga koja prima viSe pomoci, jer se na
vrhu i na dnu nalaze i razvijenije ali i manje razvijene Zupanije. Kasnije se prikazom grafa
4.1 da zakljuditi da u izbornim godinama teku¢e RH pomo¢i rastu, dok kapitalne blago
linearno rastu. Grafom 4.3 se pokazuje da situacija nije slicna kod EU pomoc¢i. Naime
tekuce su konstantne, dok kapitalne biljeze veliki rast od 2019. Gledajuci opéenito sume
RH 1 EU pomoc¢i (Graf 4.4) da se zakljuciti da su RH pomo¢i dominantne i velike u izbor-
nim godinama, dok su EU pomoc¢i konstantne i u blagom rastu od 2019. Takav trend se
nastavlja i kod ukupnih pomo¢i po godina, gdje se u 2017. i 2020. vidi veliki rast (Graf
4.5), a u ostalom razdoblju situacija je sli¢na.

4.2 Gradovi

Kako je malo neprakti¢no prikazati graficki pomo¢i za 128 gradova istaknuto je 10 gradova
sa najvise, kao i1 sa najmanje dobivenih pomo¢i (Grafovi 4.6 1 4.7).
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Graf 4.6: Deset gradova s najviSe dobivenih pomo¢i, 2016.-2020., u mil. HRK
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Da se primijetiti da su upravo u koloni gdje se nalaze najveci iznosi 4 najveéa hrvatska
grada, Zagreb, Split, Rijeka i Osijek, Sto upravo potvrduje da veliki gradovi dobivaju velike
pomoci, koje su najcesce uvjetovane brojem stanovnika koje povlace i potrebu za ve€om
pomoci infrastrukturi i javnim ustanovama u vlasnistvu gradova. Kako je Vukovar dozivio
velika razaranja za vrijeme Domovinskog rata, vrlo vjerojatno je da velika ve¢ina pomo¢i
ide za obnovu, tj. velike kapitalne projekte. Sto se ti¢e Zupanje ulaganja se odnose na
komunalnu infrastrukturu, a za Viroviticu u prometnu povezanost (izgradnja Zeljeznicke

pruge).

Promatraju 1i se gradovi s najmanjim ukupnim pomocima, vidimo da su to gradovi iz
nominalno razvijenijih dijelova Hrvatske, Sjevera, te Istre 1 Primorja. Mogu se postaviti
pitanja jesu li ti dijelovi u nemilosti onih koji pomo¢i dijele, ili su u nemilosti ¢elnika na
vlasti, jer ovo moze biti i dobar, ali i 10§ indikator.

Sto se ti¢e usporedbe izmedu tekuéih i kapitalnih RH pomodi, gledajuéi graf 4.8 da se
primijetiti da tekuce jako osciliraju, dok kapitalne ostaju na slicnim razinama, s jako malim
razlikama prema dolje ili gore. Kao i kod Zupanija, tekuce pomoci su porasle u 2017., ali
i u 2020. Prvi porast je vrlo vjerojatno vezan za izbore, no u 2020. je mozda vezan uz
pandemiju koronavirusa kada je drzava pomagala lokalne jedinice u malo vecoj mjeri.
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Klanjec | —
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Varazdinske Toplice I
Bakar |
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Pregrada NN
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Graf 4.7: Deset gradova s najmanje dobivenih pomoc¢i, 2016.-2020., u mil. HRK
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Graf 4.8: Tekuce i kapitalne pomo¢i proracunu iz drugih proracuna i izvanproracunskim
korisnicima, 2016.-2020., u mil. HRK

Graf 4.9 prikazuje da kao i kod Zupanija, gradovi imaju slicno ponaSanje, jako mala
iskoriStenost teku¢ih pomo¢i u cijelom razdoblju, dok kapitalne strelovito rastu u 2019.
Zanimljivo, upravo kada su EU pomoc¢i na najniZim razinama, RH pomo¢i strelovito rastu.
Jesu li tada lokalne jedinice mozda zaokupirane neCim drugim, kao izborima, ili se ne-
nadano njihov obujam poslova pove¢ao enormno pa nisu bili u stanju toliko se baviti EU
pomoc¢ima? MoZda su odlucili da prihodi od drZzavnih pomo¢i ”pune blagajnu” dovoljno
pa nije potrebno raditi na EU pomoc¢ima.
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Graf 4.9: Tekuce i kapitalne pomo¢i temeljem prijenosa EU sredstava, 2016.-2020., u mil.
HRK
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Graf 4.10: Ukupan zbroj tekucih 1 kapitalnih pomo¢i s obzirom na izvor, 2016.-2020., u
mil. HRK

Za razliku od Zupanija, kod gradova su ipak u cijelom promatranom razdoblju tekuce
pomoci dominantne Sto vidimo na grafu 4.10 , a to govori da su ipak gradovi puno losiji po
apliciranju za bilo kakve kapitalne pomo¢i, moZzda iz administrativnih ogranicenja (manjak
struénog osoblja), a mozda iz jednostavnog razloga da nisu poZeljni za veca kapitalna
ulaganja.
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Graf 4.11: Ukupne pomoci gradovima, 2016.-2020., u mil. HRK
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Ukupne pomoc¢i gradova prikazane na grafu 4.11 te su jako slicno distribuirane kao i
kod Zupanija.

U ovom potpoglavlju sli¢no kao i za zZupanije, promatramo graficki pomo¢i koje su
ostvarili gradovi. Prvo na grafovima 4.6 1 4.7 prikazujemo 10 gradova s najviSe dobivenih
sredstava, te 10 s najmanje dobivenih sredstava. Za one s maksimalnim pomoc¢ima moze
se naglasiti da se tu nalaze 4 najveca grada RH, dok oni koji dobivaju najmanje pomoci
se nalaze u nominalno razvijenijim dijelovima RH. RH pomo¢i prikazane na 4.8 potvrduju
sli¢na razmatranja kao i za Zupanije, tekuce pomoci su visestruko rastu u izbornoj 2017.
dok u ostalim godinama osciliraju na bitno niZim razinama, dok su kapitalne su poprili¢no
jednolicnog trenda. Kod EU pomo¢i (Graf 4.9) vidljivo je da su tekuce pomoci jedva
vrijedne spomena naspram kapitalnima do 2018., nakon Cega rastu, no tada 1 kapitalne
skoro rastu deseterostruko. Gledajuci zbroj RH i EU pomoc¢i posebno (Graf 4.10) moZe se
primijetiti da su RH pomoci nemjerljivo vece u iznosima, dok EU pomoc¢i polako dostizu
RH nakon 2018. Gledaju¢i pomo¢i ukupno po godinama (Graf 4.11) vidi se da su pomoci
jako sli¢ne 1 po trendu i po iznosima Zupanijskim pomoc¢ima.

4.3 Opdcine

Kao 1 kod gradova, od 428 opcina se izabralo 10 onih sa najmanjim primljenim ukupnim
pomoc¢ima, kao 1 onih 10 sa najviSe primljenima (Grafovi 4.12 1 4.13). Kao 1 kod gradova,
na grafovima 4.12 i 4.13 su prikazane opcCine koje primaju najmanje i najvise pomoci, gdje
se vide razlike u iznosima od viSe desetaka puta. Najmanje pomo¢i primaju opcine iz Istre,
dok su najvece pomo¢i ravnomjerno distribuirane po cijeloj RH.

Tekuce 1 kapitalne RH pomoci za opéine popriliéno dobro prate distribuciju podije-
ljenih pomoci gradovima, no za razliku od gradova imaju duplo vece kapitalne pomo¢i u
odnosu na tekuce u razdoblju od 2018. do 2020. te se to vidi usporedbom grafova 4.8 i
4.14. Ocito je to dobar pokazatelj, jer opCine prikazuje kao sposobne i bitne, jer Cesto se
njihov broj smatra prevelikim i nepotrebnim. Naravno, moguée da neke opCine ostvaruju
samo tekuce pomo¢i ili neke ostvaruju gotovo jedino kapitalne pomoéi onda za njih za-
kljucak nije mjerodavan. No, u svakome sluc¢aju trend rasta kapitalnih pomo¢i je zasigurno
dobar, ponajprije za lokalno stanovniStvo, kao i za poduzetnike i tvrtke.

EU pomoc¢i opéinama pokazuju gotovo iste trendove kao i kod gradova pa vrijede go-
tovo isti zakljucci. (Graf 4.15.)

Kao §to se i prije spominjalo, 2017. je izborna godina, pa kao i prije, ne ¢udi ekstreman
rast teku¢ih pomo¢i koje su i 3 puta manje nakon 2017.
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Graf 4.12: Deset op¢ina s najviSe dobivenih pomoci, 2016.-2020., u mil. HRK
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Graf 4.13: Deset opéina s najmanje dobivenih pomoc¢i, 2016.-2020., u mil. HRK

Na grafu 4.17 je vidljivo da i ukupan zbroj pomoéi koje opCine ostvaruju s obzirom
na izvor viSe prati trend Zupanija, no ipak se primjecuje da u 2019. 1 2020. kapitalne kod
op¢ina ¢ine puno veéi udio nego kod Zupanija, S§to nimalo ne zaCuduje s obzirom na sve
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dosad komentirano. Da se primijetiti da ukupne pomoci op¢ina (Graf 4.18) zacudujuce
nisu u 2017. toliko nesrazmjerno velike s obzirom na 2016. i 2018. kao Sto je to primjer
kod Zupanija, a posebno kod gradova.

700
600
500

400

300

200

ey
0

2016. 2017. 2018. 2019. 2020.

o
o

B Tekuce pomoci (RH) M Kapitalne pomodi (RH)

Graf 4.14: Tekuce i kapitalne pomodi proracunu iz drugih proracuna i izvanproracunskim
korisnicima, 2016.-2020., u mil. HRK
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Graf 4.15: Tekuce i kapitalne pomo¢i temeljem prijenosa EU sredstava, 2016.-2020., u
mil. HRK
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Tekucée RH pomo¢i padaju, osim u 2017. kada ekstremno rastu, zbog lokalnih izbora,
dok su kapitalne konstantne, te su od 2018. vece nego tekuce (Graf4.14). EU pomoci rastu
u cijelom razdoblju, s razlikom da su tekuce viSestruko manje i nagib rasta je puno manje
strm nego kod kapitalnih (Graf 4.15). RH i EU pomoc¢i se razlikuju kad ih gledamo na
grafu 4.17 po tome Sto RH padaju nakon 2017. i stagniraju, dok EU pomo¢i nakon pada u
2017. rastu 1 prestizu u 2019. RH pomoc¢i. Gledajuci pomoci opfinama ukupno, na sli¢noj
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Graf 4.16: Ukupan zbroj tekucih i kapitalnih pomoci s obzirom na izvor donatora, 2016.-
2020., u mil. HRK
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Graf 4.17: Ukupan zbroj tekucih i1 kapitalnih pomoci s obzirom na izvor donatora, 2016.-
2020., u mil. HRK
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Graf 4.18: Ukupne pomoci opéinama, 2016.-2020., u mil. HRK

su razini do 2018., nakon Cega krece rast koji je uvjetovan velikim rastom EU pomo¢i.

U ovom poglavlju prikazane su sve pomo¢i graficki te se pokusSalo pojasniti pravilnosti
ili nepravilnosti vezane uz distribuciju 1 trendove. Da se primijetiti da Zupanije i gradovi
imaju vise sli¢nosti od opéina. Kod Zupanija i gradova su dominantne RH pomoci, dok
op¢ina nakon 2018. dominantne postaju EU pomodi. Jedino zajedni¢ko svim tipovima
lokalnih zajednica je to da u 2017. RH pomo¢i rastu viSe nego inace i trend rasta EU
pomoci nakon 2018.



Poglavlje 5

Testiranje hipoteza

Podaci su testirani u programskim jeziku R pomocu funkcije plm(), posebno za Zupanije,
gradove i1 opéine. Za svaku od tri vrste lokalnih jedinica testiranje hipoteza se prvo radi
redom na:

- teku¢im 1 kapitalnim pomocima pojedinacno
- zbroju teku¢ih i kapitalnih pomo¢i

gdje se to odnosi posebno na RH pomo¢i 1 na EU pomoci.

Nakon toga provodi se testiranje na zbroju svih RH 1 EU pomo¢i koje je lokalna jedi-
nica ostvarila u promatranom razdoblju, te za razliku od zasebnih pomo¢i, u ova dva ne
prolaze hipoteza po hipoteza. Cilj je na osnovu znacajnih varijabli zakljuciti koje su hi-
poteze u skladu s dobivenim koeficijentima, i pronalazimo li ve€u poveznicu s tekuéim ili
kapitalnim pomo¢ima.

Za pomo¢i lokalnim jedinicama, zavisna varijable je upravo traZzena pomo¢, ili zbroj,
ovisno o slucaju, dok su udio stanovnika do 14 godina, udio stanovnika iznad 65 godina,
dummy varijable koje predstavljaju izborne godine i ¢elnike na vlasti, te na kraju varijabla
za gustocu stanovniStva. Sve te varijable su opisane detaljno u Poglavlju 2.

Pri testiranju hipoteza provjerava se koji od modela daje najbolje procjenitelje ( zdruzeni
model, model fiksnih efekata, model slucajnih efekata). Prvo se F-testom provjerava pos-
toje li fiksni individualni efekti kako bi se provjerilo je li prikladniji zdruZeni model ili
model fiksnih efekata. Nakon toga provedbom Lagrangeovog multiplikacijskog testa (LM
testa) provjerava se postojanje li individualnih efekata, te se provjerava je li prikladniji mo-
del slucajnih efekata ili zdruzeni model. Ukoliko je zaklju¢ak pomocu F-testa i LM testa
da postoje individualni efekti, mora se provjeriti jesu li oni slucajni ili fiksni kroz vrijeme,

35
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kako bi se odabrao ili model fiksnih ili slu¢ajnih efekata, te se tada koristi Hausmanov test.
Za razinu znacajnosti prilikom provedbe testova na modelima uzeto je 5%.

5.1 Zupanije

Tekuce RH pomoci

Prateci opis provjere modela testovima, prvo se pokrece zdruZeni model 1 model fiksnih
efekata te se nakon provedbe F-testa zakljucilo da je p-vrijednost manja od 7.427 x 107>
odakle slijedi da postoje fiksni efekti u modelu. Nakon toga pokrece se model slucajnih
efekata koji se usporeduje sa zdruzenim gdje je isto tako p-vrijednost 0.005 iz Cega se da
zakljuciti da postoje 1 slucajni individualni efekti. Kako postoje 1 fiksni i slu¢ajni individu-
alni efekti provedbom Hausmanovog testa dobije se da je p-vrijednost jednaka 0.086 Sto je
veée od 5% pa je odabran model slucajnih efekata.

Hipoteza 1

Statisticki, varijable koje su kljucne pri provedbi testa ove hipoteze su Udio do 14 i Udio
iznad 65, no nazalost na razini od 5% obje varijable su statisticki neznacajne pa ne mozemo
donijeti nikakav zakljucak o hipotezi. Prilikom postavki hipoteza za Zupanije se ocekivalo
da e varijable biti znaCajne, no viSe u svjetlu kapitalnih pomo¢i.

Hipoteza 2

Po grafovima iz Poglavlja 4 primjetno je da su tekuce pomoci u 2017. kao 1 u 2020. puno
vece nego u ostalim godinama. Po tome bi se reklo da ¢e upravo varijabla Izborna go-
dina imati statisticki znacajan utjecaj, za koji se pretpostavlja naravno pozitivan predznak.
Upravo analizom se 1 dobiva takav rezultat, hipoteza se ne odbacuje i zbog toga se da
naslutiti da se u izbornim godinama pomo¢i povecavaju Sto je moguée jedan od nacina
zadrZavanja na vlasti, ili pomo¢i srediSnje vlasti stvaranja slike dobrih voda, ukoliko su u
Zupanijama njihovi stranacki kolege. Pretpostavke koje je Veiga potvrdio u Portugalu na
primjeru op¢ina, sada se pokazuju to¢ne i na primjeru Zupanija u RH.

Hipoteza 3

Gustoca naseljenosti nije statisticki znaCajna pa se nazalost ne moze niSta detaljnije reci po
pitanju samog utjecaja te varijable na pomoci, zbog cega se i 0 ovoj hipotezi ne moze doni-
jeti adekvatan zakljuCak. Nekakav prizeljkivani rezultat je bio statisticka znacajnost varija-
ble, ali uz negativan koeficijent, $to bi ukazivalo na to da se u gusée naseljenim Zupanijama
dobiva manje pomo¢i od onih koje su rjede naseljene. Naravno, to mozda nije najlogicnije,
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no hipoteza je postavljena u nadi kako se ipak nastoji pomo¢i rjede naseljenim lokalnim
jedinicama da se kako gospodarski, tako i demografski oporave.

Hipoteza 4

OLBI nije statisticki znaCajna varijabla, a Sto se i pretpostavljalo, pogotovo vezano za
tekuce pomo¢i pa se ne moze donijeti zakljuak o hipotezi.

Hipoteza 5

Obzirom da varijabla Celnici na vlasti nije zna¢ajna u modelu za Zupanije ne moZe se
donijeti nikakav zaklju€ak za hipotezu. Smatralo se da ¢e varijabla biti znacajna, no teSko
je predvidjeti kakav ¢e koeficijent biti upravo zato Sto gledajuci graf 4.1 nije lako razaznati
primaju li viSe pomod¢i Zupanije kojima su vodece osobe iste stranacke pripadnosti kao i
srediSnja vlast (u ovom slucaju radi se 0 HDZ-u) jer takvih Zupanija ima i na vrhu, ali 1 na
dnu grafa.

Kapitalne RH pomodi

Provedbom F-testa zakljucuje se da postoje fiksni efekti u modelu jer je p=0.001306, ali i
provedbom LM testa zakljuCuje se da postoje sluCajni efekti jer p=0.005089. Nakon pro-
vedbe Hausmanovog testa p-vrijednost iznosi 0.06123 po ¢emu se zakljuCuje da je model
sluc¢ajnih efekata prikladniji. Kako niti jedna varijabla u modelu slucajnih efekata za ka-
pitalne RH pomoci kod Zupanija nije statisticki znaCajna, predstavit e se samo ocekivanja
za svaku od hipoteza, jer zakljucaka ne mozemo imati.

Kod Hipoteze 1 se oCekivao znacajan pozitivni utjecaj Udio do 14, dok za Udio iznad
65 nije oCekivao nikakav znaCajan utjecaj, a razlog leZi u ¢injenici da Zupanije Cesto pot-
pomazu sportske programe za mlade. Za Hipoteze 2 i 5 koje spadaju u domenu politickog
utjecaja ocekivanja su bila oprecna. Za Hipotezu 2 se ocekivalo da ¢e kljucna varijabla
Izborna godina biti znaCajna s pozitivnim koeficijentom, dok Celnik na vlasti u Hipotezi
5 nece biti statistiCki znacCajna. Za varijablu Gustoéa naseljenosti se o¢ekivala znaCajnost
¢ime bi se za Hipotezu 3 nekakav zakljucak i donio, dok za OLBI se oCekivalo da nece biti
znacajan pa se zbog toga o Hipotezi 4 ne bi mogao donijeti adekvatan zakljucak.

Zbroj tekucih i kapitalnih RH pomocdi

Provedbom F-testa zakljucuje se da postoje fiksni efekti u modelu jer je p=9.867 x 107>, ali
i provedbom LM testa zakljucuje se da postoje slucajni efekti jer p=0.04194. Nakon pro-
vedbe Hausmanovog testa p-vrijednost iznosi 0.002219 po ¢emu se zakljucuje da je model
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fiksnih efekata prikladniji.

Jedina statisticki znacajna varijabla je Izborna godina iz Cega se jedino Hipotezu 2 ne
moze odbaciti. Zbog pozitivnog koeficijenta uz varijablu pomo¢i Zupanijama rastu u iz-
bornim godina, Sto se zakljucilo 1 kod teku¢ih pomod¢i. Bitno je naglasiti da su pomo¢i
Zupanijama dosta manje od onih koje dobivaju gradovi i opéine, a razlog lezi u Cinjenici
da Cesto Zupanije transferiraju novac gradovima i opfinama, pa kako bi se smanjila ad-
ministracija ovako automatski novac ide put manjih lokalnih jedinica. Ciljani rezultat je
ocekivan, no nije bas ohrabrujuéi za buduénost jer se ¢ini kako se javni koristi u promotivne
svrhe srediSnje vlasti.

Tekuée EU pomodi

Provedbom F-testa zakljucuje se da postoje fiksni efekti u modelu jer je p=0.0001962,
ali 1 provedbom LM testa zakljucuje se da postoje slucajni efekti jer p=0.001137. Nakon
provedbe Hausmanovog testa p-vrijednost iznosi 0.1994 po ¢emu se zakljucuje da je model
slucajnih efekata prikladniji.

Hipoteza 1
Populacija do 14 i Populacija iznad 65 nisu statisticki znacajne pa se ne moZe donijeti
nikakva odluka za ovu hipotezu.

Hipoteza 2

Za razliku od ocekivanja, varijabla Izborna godina takoder nije statisticki znacajna zbog
¢eka se nikakav sud o hipotezi ne moze donijeti. Ocekivalo se da ¢e biti znacajna s nega-
tivnim koeficijentom, jer se pretpostavlja da unutarnja politicka situacija nema utjecaj na
pomoci EU-a ili da je utjecaj negativan.

Hipoteza 3
Gustoca naseljenosti nije statisticki znaCajna varijabla pa se iz toga razloga ne moze doni-
jeti nikakav zaklju€ak o navedenoj hipotezi.

Hipoteza 4

Jedina statisticki znaCajna varijabla je OLBI, ali s negativnim koeficijentom, a ne pozitiv-
nim kako se to ocekivalo. Ocekivalo se da ¢e veCom transparentnoScu pokazati tijelima
EU dobar nacin upravljanja Zupanijom kako bi se dao dojam profesionalnosti, i nekakva
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vrsta osiguranja da sredstva nece biti na krivi nacin iskoriStena. MoZe se zakljuciti da hi-
poteza nije odbacena, no da rezultat nije u skladu s ocekivanjima i da slabije transparentne
Zupanije dobivaju vise pomodi.

Hipoteza 5

Celnik na vlasti nije statisticki znacajna varijabla pa se ne moZe donijeti nikakav zaklju¢ak
o navedenoj hipotezi, Sto se 1 kod pretpostavki hipoteza ocekivalo.

Kapitalne EU pomodi

Provedbom F-testa zakljuCuje se da postoje fiksni efekti u modelu jer je p=1.257 x 1077,
ali 1 provedbom LM testa zakljuCuje se da postoje sluCajni efekti jer p=0.002977. Nakon
provedbe Hausmanovog testa p-vrijednost iznosi 2.382 x 107 po &emu se zaklju¢uje da je
model fiksnih efekata prikladniji.

Hipoteza 1

Kao i kod tekucih pomo¢i Populacija do 14 i Populacija iznad 65 nisu statisticki znacajne
pa se ne moze donijeti adekvatan zakljucak za hipotezu. Ocekivanja su bila takva da Ce
bar Populacija do 14 biti znaCajna s pozitivnim koeficijentom jer se pretpostavlja da neke
sportske objekte manje lokalne jedinice (gradovi, opCine) Cesto rade uz pomoc¢ Zupanija.

Hipoteza 2

Hipoteza nije odbacena, no rezultati su suprotni ocekivanjima jer je Izborna godina sta-
tisticki znacajna s negativnim koeficijentom. Predvidalo se da politicki utjecaj nema utje-
caj na EU pomo¢i, ali se pokazalo da upravo pomoc¢i negativno djeluju na njega. Zasto je
to tako ne moZe se sa sigurnoscu reci, ali sigurno da jedan od razloga lezi u povecanim
RH pomo¢ima u izbornim godinama, ¢ime su lokalne jedinice naviknute na veéi priljev
sredstava zbog ¢ega moZda apliciraju za manji broj kapitalnih projekata u godinama pred
izbore.

Hipoteza 3

Gustoca naseljenosti je statistiCki znaCajna 1 to ¢ak sa negativnim koeficijentom, Sto uka-
zuje da Zupanije s rijedom naseljenosti primaju vise kapitalnih pomo¢i. Moguce da se radi
o nekim kapitalnim projektima koji su upravo u rijetko naseljenim Zupanijama prihvatljivi
ili moguci, no u svakom slucaju dobar pokazatelj Zelje EU-a za uravnoteZenjem razvije-
nosti Zupanija u RH (nerazvijenije Zupanije su slabije naseljene).
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Hipoteza 4

OLBI nije statisticki znacajna varijabla ¢ime hipotezu ne moZemo potvrditi niti opovrgnuti.
Moze se samo napomenuti da ukoliko je pak varijabla bila znacajna, da bi se ocekivao
pozitivan koeficijent, tj. da varijabla pozitivno utjeCe na pomoci.

Hipoteza 5

Ne moZe se potvrditi niti opovrgnuti hipotezu jer varijabla Celnik na vlasti nije statisticki
znacajna, Sto je u skladu s pretpostavkama.

Zbroj tekuéih i kapitalnih EU pomo¢i

Provedbom F-testa zaklju¢uje se da postoje fiksni efekti u modelu jer je p=1.352 x 107>,
ali i provedbom LM testa zakljucuje se da postoje slucajni efekti jer p=0.01914. Nakon
provedbe Hausmanovog testa p-vrijednost iznosi 0.0003931 po ¢emu se zakljucuje da je
model fiksnih efekata prikladniji.

Varijable koje su statisticki znacajne su OLBI, Gustoéa naseljenosti 1 Udio iznad 65 te
sve tri dolaze s negativnim koeficijentom. MoZe se zakljuciti da ima smisla promatrati Hi-
poteze 1, 3 1 4. Malo neocekivano da se varijabla Udio iznad 65 nije pojavila kao znacajna
prilikom analiza za pomo¢i posebno, no ocito je da ako gledamo zbroj pomoc¢i, da puno
bolje prolaze Zupanije koje imaju manji udio stanovniStva starijeg od 65 1 stoga Hipoteza 1
nije potvrdena. Kod Hipoteze 3 Gustoca naseljenosti s negativnim koeficijentom pokazuje
isti rezultat kao kod kapitalnih pomo¢i, tj. da Zupanije s manjom gustoom primaju vise
pomoci pa hipoteza nije odbacena. Hipoteza 4 nije potvrdena, jer se ocekivalo da upravo s
veéom transparentnoscu dolaze i vece pomo¢i, no to kod Zupanija nije tako.

Sve primljene pomo¢i

Provedbom F-testa zakljucuje se da postoje fiksni efekti u modelu jer je p=6.552 x 107°,
ali i provedbom LM testa zakljucuje se da postoje slucajni efekti jer p=0.02181. Nakon
provedbe Hausmanovog testa p-vrijednost iznosi 9.361 x 107> po ¢emu se zakljucuje da je
model fiksnih efekata prikladniji.

Kada se napravi analiza svih pomoc¢i koje su primile Zupanije statisticki znacajne va-
rijable su Izborna godina s pozitivnim i Gustoc¢a naseljenosti s negativnim koeficijentom.
Jedine hipoteze koje ima smisla promatrati su Hipoteza 2 i 3. Hipoteza 2 nije odbacena, a
upravo pozitivan koeficijent uz Izborna godina pokazuje da ¢e u izbornoj godini Zupanije
primiti viSe pomo¢i. Varijabla je bila znacajna i kod RH pomoc¢i tako da je ocekivana i
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znacajnost u zbroju svih pomoci. Isto tako 1 Gustoca naseljenosti je bila znacajna kod EU
pomoci, a koeficijent se podudara, negativan je, iz ¢ega se ne odbacuje ni Hipoteza 3.

Ocekivano da izborna godina utjeCe pozitivno na tekuée RH, na kapitalne ne utjece
nista, Sto je cudno. Nismo ocekivali da OLBI negativno utjece na EU pomo¢i.

RH EU Ukupno

T |[K|T+K | T | K | T+K
Udio do 14
Udio iznad 65 - X
Izborna godina + Vv + Vv - X + Vv
Gustoca naseljenosti -V | -V -V
OLBI - X - X
Celnik na vlasti

Tablica 5.1: SaZeti prikaz znaCajnih varijabli i odluka o hipotezama za Zupanije

Da bi se sumirali svi zakljucci, tablicom 5.1 su prikazane znaCajne varijable gdje je
sa +/— oznaceno je li varijabla znacajna s pozitivnim ili negativnim koeficijentom, te sa
v/ /X se oznacava je li dobiveni rezultat u skladu s hipotezom ili ne. Slovo ”T” oznacava
tekuce, ”K” kapitalne, "T+K” zbroj tekuéih 1 kapitalnih pomoci, dok se "Ukupno” odnosi
na ukupan zbroj svih pomoc¢i koje je lokalna jedinica primila.

Prve dvije varijable su klju¢ne za Hipotezu 1, dok su ostale redom klju¢ne za svaku
od hipoteza posebno. Kod Hipoteze 1 primjetno je da dio s Udio do 14 nije statisticki
znacajan, no jednom se samo opovrgava hipoteza 1 to kod zbroja tekucih 1 kapitalnith EU
pomoci, Sto nije dovoljno da bi se donio ikakav opceniti zaklju€ak o Hipotezi 1. Hipoteza
2 je nije odbacena kod tekuc¢ih RH pomoc¢i, njihovog zbroja s kapitalnim pomoc¢ima i kod
ukupnih pomo¢i, dok je odbacena kod kapitalnih EU pomo¢i. Hipoteza 3 nije odbacena
kod kapitalnih EU pomo¢i, zbroja tekucih i kapitalnih EU pomo¢i, te kod ukupnih pomo¢i.
Za RH pomoc¢i varijabla Gustoca nasljenosti nije znaCajna pa nema ni zakljcka. Hipoteza
4 je odbacena kod tekuc¢ih EU pomoci i zbroja tekucih i kapitalnih EU pomoc¢i, dok za
ostale pomoci nema odluke. Za Hipotezu 5 se ne moZe dati nikakva odluka ni za jednu
vrstu pomoci