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1 Uvod

U ovom se radu ispituje utjecaj politickih, ekonomskih i socijalno-kulturoloskih varijabli
na proracunsku transparentnost hrvatskih zupanija, gradova i op¢ina. Konkretno analizira
se je li utjecaj odabranih varijabli na proracunsku transparentnost statisticki znacajan.

Odabrane nezavisne varijable promatrane u radu su (i) politicari izabrani u prvom
krugu, (ii) ljevica na vlasti, (iii) koalicija na vlasti, (iv) visokoobrazovani politic¢ari, (v)
dob politicara te (vi) deficit/ suficit.

Ukratko hipoteze koje su postavljene u radu su:

e Ako je politicar izabran u prvom krugu ocekuje se negativan utjecaj na transparent-
nost.

e Kada je ljevica na vlasti o¢ekuje se povecanje transparentnosti.
e Ocekivan je negativan utjecaj koalicije na vlasti na transparentnost.
e Ocekuje se da ¢e dob politicara pozitivno utjecati na transparentnost.

e [ naposljetku se ocekuje da ¢e deficit pozitivno utjecati na povecanje transparent-
nosti.

Varijable su odabrane pregledom empirijske i teorijske literature domacih i stranih autora.
Kako bi se utvrdilo vrijede li postavljene hipoteze provedena je Poissonova regresija koja
se pokazala najboljom kada varijable poprimaju cjelobrojne vrijednosti, a upravo je takva
varijabla proracunske transparentnosti koja poprima cjelobrojne vrijednosti od 0 do 5.

U radu su promatrane jedinice lokalne i podru¢ne (regionalne) samouprave. Jedinice lo-
kalne samouprave su opéine i gradovi, a jedinice podrucne (regionalne) samouprave su
zupanije. U Republici Hrvatskoj (RH) ustrojeno je 576 jedinica i to 428 opéina, 127 gra-
dova te 20 zupanija. Grad Zagreb, kao glavni grad ima poseban status i grada i zupanije.
Nakon provedene Poissonove regresije jedinom statisticki znacajnom varijablom pokazala
se ljevica na vlasti, koja ima pozitivan uc¢inak na transparentnost opc¢ina.

Rad koji slijedi strukturiran je u cetiri dijela. U prvom dijelu rada sadrzan je empirijski
i teorijski pregled literature domacih i stranih autora.

U drugom je detaljno je objasnjena koristena metodologija. Zatim slijedi analiza dobi-
venih rezultata gdje je prvo prikazana deskriptivna statistika varijabli i gdje se testiraju
korelacije proracunske transparentnosti i nezavisnih varijabli te nezavisnih varijabli me-
dusobno. Za svaku razinu lokalnih (regionalnih) jedinica konstruirano je vise modela
s razli¢itim brojem varijabli i razli¢itim kombinacijama varijabli. Glavna misao vodilja
pri konstruiranju modela je promatranje tablice korelacija koja ukazuje koje varijable,
zbog visoke koreliranosti, ne bi trebale biti u istom modelu kako ne bi narusile statisticku



znacajnost varijabli. Zadnji dio rada je zakljuc¢ak u kojem se nudi kratki osvrt na cijeli rad.



2 Pregled empirijske i teorijske literature

Zadnje desetljec¢e transparentnost proracuna jedna je od glavnih tema u podrucju fi-
skalne politike. Ne postoji jedinstven nacin mjerenja transparentnosti. OECD E] je 2001.
objavio ,OECD Best Practice for Budget Transparency® s ciljem pruzanja potrebnih
savjeta i alata zemljama ¢lanicama EU-a i OECD-a u svrhu povecanja proracunske tran-
sparentnosti i kako bi mogao pomoci procijeniti transparentnost proracuna. Organiziran
je u tri dijela: navodi koje glavne dokumente tj. izvjeséa vlada treba objaviti i Sto oni
trebaju sadrzavati; opisuje potreban sadrzaj izvjeséa, a odnosi se na financijske i nefinan-
cijske informacije; istice kako se dokumenti koriste u praksi s ciljem osiguranja njihove
kvalitete. [6]

S politickog gledista, pitanje transparentnosti proracuna odraz je vjerodostojnosti nosite-
lja vlasti, koja ovisi o poticajima i institucijama odgovornim za transparentnost proracuna.
Kada se promatraju hrvatske lokalne jedinice transparentnost proracuna okarakterizirana
je kao predanost lokalnih predstavnika svome radu i u svrhu poboljsanja na nacionalnoj
razini. Ministarstvo financija predlozilo je pet klju¢nih dokumenata koje je svaka lokalna
jedinica duzna objaviti, dok s druge strane Institut za javne financije godisnje ocjenjuje i
nagraduje najtransparentnije lokalne jedinice. [23]

Postoje dva teorijska pristupa transparentnosti proracuna. Prvi je postivanje zakonskih
prava (rule-of low-theory) odnosno transparentnost treba izloziti javnosti i smatra da
je transparentnost kamen temeljac javne politike. Drugi je teorija principala (principal
agent theory) koja proizlazi iz ideje da se pribliZe javnom sektoru s ciljem otkrivanja boljeg
upravljanja javnim sektorom. Visoka transparentnost nuzna je kako bi glasac¢i mogli po-
taknuti vladu da kontrolira prorac¢unske procese. Ako bira¢i ne mogu ispravno procijeniti
tok prihoda i rashoda u drzavnom prorac¢unu politicari mogu povecati potrosnju netom
prije izbora kako bi ponovno bili izabrani. [12]

Takav nacin zavaravanja glasaca naziva se fiskalnom iluzijom jer porezni obveznik (glasac)
ne moze procijeniti trosak javnih programa. Teorija fiskalne iluzije omogucuje politica-
rima prikriti buduc¢a porezna optere¢enja i moguénost povecanja njihove koristi od javnih
rashoda. Objavljivanje informacija o proracunu trebalo bi biti simbol povjerenja i suvre-
menosti s ciljem prikazivanja dobre vlade i visokog stupnja transparentnosti. [24]

Politicari skrivaju svoju neucinkovitost losim izvjesé¢ivanjem. Ima nekoliko oblika fiskalne
iluzije a neki od njih su slozena porezna struktura, nejasnoce pri oporezivanju imovine,
prikrivanje javnog duga. Fiskalna iluzija proizlazi iz nemoguénosti biraca da procijene
ukupne meduvladine potpore koje se dodjeljuju primjerice zZupanijskoj vladi.

[ako je transparentnost postala popularna i sve prisutnija tema nema puno ulaganja u
njeno provodenje. Dva su razloga za to, prvi je da je mjerenje transparentnosti izrazito
slozeno, a drugi da je tesko prikupiti pouzdane podatke pa se moramo osloniti na siroke
procjene transparentnosti.
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Kako je proracun vrlo slozen to omogucéuje korupciju i prikrivanje stvarnog stanja unutar
drzave. Nedostatak transparentnosti pozitivno je koreliran s korupcijom, a korupcija je
jedan od najveéih problema zemalja u razvoju (tranzicijskih zemalja) medu kojima je i
Hrvatska, a to je jedna od najvecih prepreka gospodarskom razvoju. Zemlje u razvoju iz-
loZzene su visokom stupnju rashoda na svim upravim razinama, alarmantno velikom dugu
i nestabilnoj politickoj situaciji. Nedostatak transparentnosti plodno je tlo za korupciju.
Takoder naglasava se da je stupanj korupcije veci na lokalnoj, nego na nacionalnoj razini.
Lokalne jedinice imaju puno vecu diskreciju pri donosenju odluka i politicari mogu ostva-
riti svoje interese koji nerijetko ne idu u korist blagostanja drzave i njenih gradana. Sto
je odaziv bira¢a manji moguénosti za korupciju raste. [6]

Transparentnost je bitan faktor za uc¢inkovitu politicku kontrolu i prac¢enje javnog sektora,
te pomaze drustvu u boljem prac¢enju doprinosa vlade i rjeSavanju problema. Informacije
o politici mogu pomod¢i buducoj vladi da na primjeru bivse vlade poboljsa kvalitetu javnog
sektora. [6]

Prema tome interes za transparentnoscu raste jer transparentnost proracuna doprinosi
boljoj drzavnoj financijskoj situaciji.

Postavljeno je vrlo vazno pitanja. Postoji li zamjena za reformu politickog sustava koja ¢e
pomodi pri rjeSavanju trenutnih problema medu kojima je upravljanje javnim rashodima
i uklanjanje moguénosti korupcije? Jacanjem proracunske transparentnosti olaksali bi
upravljanje izdatcima i provedbu teskih odluka u politici, a to bi vladu moglo nagnati da
prihvati zadane mjere u svrhu smanjenja javnih izdataka. [6]

Niska transparentnost moze povecati zbunjenost medu bira¢ima i smanjiti Zelje politicara
da budu fiskalno odgovorni. Politicari nerijetko dvosmislenoséu politike mogu zbuniti i
racionalnog glasaca, ali ne mogu zbuniti potpuno informiranog glasacal[6].

Proces glasanja jako je bitan pri utvrdivanju tko i kada moze utjecati na donosenje i
izvrsenje proracuna. Transparentnost je tu da glasaci mogu pratiti proces glasanja i rad
politike kako bi donijeli dobre odluke za boljitak javne ekonomije i smanjenje javnog duga.

Postoji nekoliko "trikova" koji mogu negativno utjecati na porezne obveznike i njihovu per-
cepciju pri izborima nove vlade, a neki od njih su precjenjeni ocekivani rast gospodarstva,
podcjenjivanje buducih izdataka ili zadrzavanje izvanproracunskih stavki. Proracunski
trikovi negativno utjecu na transparentnost i mogu ogranic¢avati dugoroc¢ni ekonomski
potencijal rasta. Stovise trikovi dopustaju vladi da izbjegava reforme vezane uz javne
izdatke. [1]

Transparentnost proracuna omogucuje javno dostupne informacije o vladinim postupcima
i transakcijama. Tri najbitnije karakteristike proracunske transparentnosti su sustavno
i pravodobno objavljivanje svih podataka o proracunu, uc¢inkovita uloga zakonodavstva
koje ¢e proucavati proracunska izvjesca te omoguceno djelovanje gradana preko medija i
nevladinih organizacija.

Proracunska transparentnost omogucuje birac¢ima bolje razumijevanje proracuna, tj. fi-
nancijskog plana vlade, te procjenu stvarne ucinkovitosti vlade. Takoder smanjuje asi-



metriju u informacijama medu glasa¢ima jer Sto vise glasaca zna i razumije proracunski
proces to se politicari mogu manje baviti raznim strategijama kako bi koristili financijski
deficit i pretjerano troSenje za postizanje vlastitih ciljeva. [25]

Unato¢ vaznosti politickih obiljezja moraju se razmotriti i druga relevantna obiljezja u
objasnjavanju transparentnosti vlade. Mnoge studije utvrdile su da sociodemografske va-
rijable igraju bitnu ulogu u potraznji za boljom transparentnoséu proracuna. [12]

Optimisticno previdanje kljuénih makroekonoskih varijabli, stratesko kreiranje proracun-
skih projekcija i planiranje koristenje viska proracuna i imaju jedan od glavnih uc¢inaka
na transparentnost. [1]

Manje lokalne jedinice povezane su s visom razinom korupcije. Lokalne jedinice imaju
puno vecu diskreciju pri donosenju odluka i tako politicari mogu ostvariti svoje interese
koji nerijetko ne idu u korist blagostanja drzave i njenih gradana. Dok je god odaziv
bira¢a mali to su moguénosti za korupciju vise. Nadena je, ne previse znacajna, ali nega-
tivna veza izmedu veli¢ine polupacije i proracunske transparentnosti. [1]

Zemlje s najvisom stopom transparentnosti su ujedno i jedne od ekonomski najrazvijenijih
zemalja (visoka uspjesnost gospodarstva pozitivno je korelirana s transparentnosti).

2.1 Varijable
Varijable koje mogu utjecati na transparentnost proracuna mogu se podijeliti u tri skupine:

1. politicke (npr. promjena lokalnog politickog ¢elnika u odnosu na prethodne izbore,
odaziv gradana na zadnjim izborima i pobjednicki postotak na izborima)

2. sociodemografske varijable (npr. broj stanovnika/gustoéa naseljenosti, starost i
spol, razina obrazovanja, racunalna pismenost i udio kucanstava koje posjeduju
racunala),

3. fiskalne (npr. dohodak po stanovniku, deficit/suficit).

2.1.1 Politicari izabrani u prvom krugu

Predizborno natjecanje ima pozitivan uc¢inak na transparentnost proracuna. Vedéi izbor
medu politicarima u predizbornoj kampanji zna¢i da se moraju prilagoditi zahtjevima
gradana kako bi osvojili njihov glas. Tada dolazi do sve manjeg odstupanja u interesima
glasaca i politicara. S druge strane visok stupanj politicke konkurentnosti povec¢ava du-
gorocni trosak za izabrane duznosnike, dovodi do neispunjavanja predizbornih obec¢anja i
tjera politicare da pristanu na vecée troskove. [10]

Manje transparentna vlada ulaze vise sredstava u predizbornu kampanju nego u povec¢anje
transparentnosti. Ako odnesu veéinu u prvom krugu manje su motivirani za poboljsanje



transparentnosti jer su gotovo sigurni u svoju pobjedu, a ako imaju veliku konkurenciju
zeljet ¢e se pribliziti glasa¢ima i tako pokazati visi stupanj transparentnosti od konkuren-
cije. [10]

2.1.2 Ljevica na vlasti

Kada se promatra tko je na vlasti, desnica kojom se u aktualnom politickom zivotu
oznacavaju uglavnom konzervativne struje unutar politickog spektra ili ljevica, a to je
naziv koji se upotrebljava kako bi opisalo socijaldemokraciju i socijalni liberalizam. Po
dosadasnjim istrazivanjima smatra se da politicka ljevica tezi povecanju javnog sektora
pa se time od njih i ocekuje vecéa transparentnost. Transparentnost utjece na kvalitetu
percepcije gradana o politickim strankama i njihovim ideologijama. [9]

Politicke ideologije su bitne u donosenju odluka za koga glasati, ali dostupnost informacija
o lokalnoj vlasti mogla bi presuditi kod osvjestenih gradana. [12]

Kada bi se odaziv na izborima povec¢ao poticao bi gradane na raspravu o relevantnin pi-
tanjima unutar drzave i poboljsao bi njihovu politicku svijest. Vlada bi tada imala veci
poticaj djelovati uc¢inkovitije ako je svjesna da gradani nadgledaju njihov rad i rasprav-
ljaju o njemu. [12]

2.1.3 Koalicija na vlasti

Broj politickih stranaka na vlasti takoder utjece na transparentnost. Snazna politicka
stranka poboljsava uc¢inak decentralizacije pri pruzanju javnih dobara i kvalitete vlasti.
Velike koalicije suoc¢avaju se s nizom razinom transparentnosti, dok vlada s ve¢om parla-
mentarom veéinom ima vecéu razinu transparentnosti. [12]

2.1.4 Visoko obrazovani politicari

Proracunska pravila su politicka pravila jer ih politicari kreiraju i provode. Unato¢ tome
postoje aktivne skupine gradana koje imaju puno bolji pristup informacijama nego ranijih
godina. Transparentnost ovisi o razini poticanja struc¢njaka i politicara da objave toc¢ne i
potpune informacije. [10]

Vlada ima nizak poticaj za izdavanje jednostavnih, jasnih i transparentnih proracunskih
dokumenata. Vlada treba uloziti velike napore u svrhu poveéanja transparentnosti pro-
racunima kako bi gradanima i samom financijskom trzistu omogucéila stvarnu i pravilnu
procjenu svojih ucinaka, te poboljsala i olaksala u procesu odlu¢ivanja u izborima. Zato
su potrebni visoko obrazovani politicari koji su sposobni poboljSati stanje u zemlji.



2.1.5 Dob politicara

Kod ove varijable nailazi se na problem nepovjerenja gradana u mlade politicare. Na-
roc¢ito u malim sredinama gdje je i populacija starija, oni ¢e prije glas dati nekome tko i
nije naroc¢ito dobar, ali je provjeren jer se boje rizika da na vlast ne bi dosao netko jos
gori. [9]

2.1.6 Deficit/Suficit

Literatura potkrepljuje ¢injenicu da proracunska pravila i transparentnost proracun-
skog sustava mogu utjecati na javne rashode a time i na fiskalne rezultate. Ranije je
spomenut pojam fiskalne iluzije po kojem glasaci precjenjuju prednosti javne potrosnje i
podcjenjuju tekuce i buduée porezne troskove. [6]

Transparentnost proracuna smanjuje asimetriju informacija medu poreznim obveznicima
jer sto vise razumiju i znaju o procesu proracuna to politicari imaju manje prostora za
stratesko djelovanje i smanjuje im se moguénost koristenja fiskalnog deficita za postizanje
vlastitih ciljeva. [6]

Glasaci ne vole povecanja poreza, pa ¢e se usprotiviti politicaru koji ih bude zagovarao.
Unatoc¢ tome istrazivanja pokazuju da su veci porezi i novcani transferi povezani s visSom
razinom fiskalne transparentnosti jer porezni obveznici zahtjevaju visu razinu transpa-
rentnosti kao uvjet za dopustanje vladi da prikuplja veliku koli¢inu financijskih sredstava.

[6]

Visa razina drzavnog duga pozitivno je korelirana s transparentnosti, dok je visa razina
duga po glavi stanovnika vezana s nizom transparentnosti. Deficit motivira gradane na
reforme vise nego kada nema duga. [6]



3 Podatci i metodologija

Kao sto je ranije spomenuto u ovom se radu zeli utvrditi postoji li veza izmedu zavisne
varijable (indeksa transparentnosti) i odabranih nezavisnih. Veza u ovakvim mjerenjima
vrlo je rijetko jasna i deterministicka, pa se najc¢es¢e objasnjava koriste¢i vjerojatnosne
modele.

Veli¢ina od interesa modelira se kao slucajna varijabla koja se naziva ovisnom varijablom
ili varijablom odaziva, a sva ostala mjerenja zovu se neovisnim varijablama, predvidite-
ljima ili kovarijatama.

Varijable koje se zele opisati prikazuju se kao niz uredenih parova

(yi,zi),i=1,..,n (1)

gdje je y; realizacija slucajne varijable Y; cija razdioba ovisi o kovarijatama x;.

Najpoznatiji model za testiranje takvih slucajeva je linearna regresija. Linearna regresija
ima veliku primjenu u praksi zbog tehnicke jednostavnosti i dobrih statistickih svojstava.
Linearna regresija se koristi kada se zeli utvrditi postoji li linearna ovisnosti izmedu za-
visne slucajne varijable Y; i jedne ili vise nezavisnih varijabli x;. Medutim kod linearne
regresije postoje nedostaci jer veza izmedu zavisne i nezavisne varijable je nerijetno neli-
nearna. Stoga e se koristi Generalizirani linearni model.

3.1 Podatci

Kao sto je ranije navedeno nezavisne varijable koje se koriste u radu su politicar izabran
u prvom krugu, ljevica na vlasti, koalicija na vlasti, visokoobrazovani politicar na vlasti,
dob politicara te deficit/ suficit. One su nezavisne varijable, a transparentnost proracuna
je zavisna varijabla. Varijablu transparentnosti izracunali su Ott, Broni¢, Petrusi¢ i Sta-
ni¢, gdje se prora¢unska transparentnost svih lokalnih jedinica u RH (opéina, gradova i
zupanija) mjeri brojem kljuénih prorac¢unskih dokumenata objavljenih na njihovim sluz-
benim mreznim stranicama, a to su godisnje izvrsenje proracuna za 2015., polugodisnje
izvrsenje proracuna za 2016., prijedlog proracuna za 2017, izglasani proracun za 2016. i
proracun za gradane za 2017. Kao sto je ranije spomenuto transparentnost se kreé¢e u
rasponu od 0 do 5. [23]

U tablici 1 prikazane su nezavisne varijable koje se koriste u radu



| \ Nezavisne varijable |

Prvi krug | Politic¢ari izabrani u prvom krugu izbora
Ljevica Ljevica na vlasti
Koalicija Koalicija na vlasti
VOpol Visoko obrazovani politicari
Dpol Dob politicara
Def Suf Deficit ili Suficit

Izvor: izrada autorice

Tablica 1: Popis svih nezavisnih varijabli koje se koriste u radu

Vrijednosti za varijablu "Politicar izabran u prvm krugu" odredene su promatranjem
rezultate lokalnih izbora iz 2013. Promatrani su rezultati iz prvog i drugog kruga rezul-
tata.

Vrijednosti za varijable "Ljevica na vlasti' i "Koalicija na vlasti" odredene su promatra-
njem rezultate drugog kruga lokalnih izbora iz 2013.

Vrijednosti za varijable "Visoko obrazovani politicari" i "Dob politicara" odredene su pre-
tragom niza politickih stranica gdje su bile objavljene biografije politicara na vlasti.

Varijabla "Suficit/Deficit" odredene su razlikom prirodnog logaritma suficita i prirodnog
logaritma deficita za 2014. a podatci su pronadeni na stranicama Drzavnog zavoda za
statistiku.

3.2 Generalizirani linearni model (GLM)

Generalizirani linearni model je prosirenje opcée linearne regresije. Teorija GLM-a omo-
gucuje simultano modeliranje ovisnosti varijable odaziva o numerickim i kategorijalnim
varijablama.

Koristenjem generaliziranog linearnog modela pretpostavke su manje ograni¢ene nego u
op¢em linearnom modelu. Za razliku od linearne regresije gdje opazena varijabla pripada
normalnoj distribuciji, GLM dopusta da opazena varijabla moze pripadati bilo kojoj vje-
rojatnosnoj distribuciji iz eksponencijalne familije distribucija. U praksi mnoge zavisne
varijable poprimaju nenegativne cjelobrojne ishode kakva je i varijabla OLBI.

Kategorijalne varijable ne predstavljaju problem za linearne modele no mnoge varijable
koje se susrec¢u nisu normalno distribuirane ili veza izmedu zavisne varijable i nezavisnih
varijabli nije linearna. Takvi nedostaci mogu se rijesiti koriStenjem sire klase distribucija
koje se nazivaju eksponencijalnom familijom distribucija.

GLM se sastoji od tri komponente:

1. Slucajna komponenta, koja kaze da je vjerojatnosna distribucija od Y iz eksponen-
cijalne familije distribucija.



2. Sistemska komponenta koja je linearna funkcija nezavisnih varijabli regresije od-
nosno prediktora.

3. Veza izmedu slucajne i sistemske komponente koju nazivamo funkcijom veze.

U proceduri GLM-a implementirano je Sest distribucija s najcesé¢e koristenim funkcijama
veze (link funkcijama). Najpoznatije distribucije koje dolaze iz familije eksponencijalnih
distribucija su Poissonova, Normalna i Binomna distribucija.

Distribucija | Vezna funkcija | Prirodni c d
(link funkcija) | parametar
Normalna | Identiteta a —% — 3log(2mo?) —%
distribucija
Binomna Logit, Probit | log(:*) nlog(1 — m) log (Z)
distribucija
Poissonova | Logaritamska, | logf —0 -logy!
distribucija | Identiteta,
Korijen

Izvor: izrada autorice

Tablica 2: Distribucije iz eksponencijalne familije sa pripadnim funkcijama veza

3.2.1 Poissonova regresija

Poissonova regresija oblik je generaliziranog linearnog modela, gdje se pretpostavlja da
slu¢ajna zavisna varijabla ima poissonovu razdiobu. Poissovona regresija obi¢no se koristi
kada slucajna varijabla ima nenegativne cjelobrojne vrijednosti. Ocekivanje i varijanca
su kod poissonove razdiobe jednaki, tako da nema potrebe ocjenjivati oba parametra.
Poissonova razdioba potpuno je odredena srednjom vrijednoséu p. To nam govori da ako
su vrijednosti u prosijeku vecée, one vise i variraju.

Neka su Y7, ..., Y, nezavisne slucajne varijable gdje Y; oznacava broj dogadaja zabiljezenih
u promatranju za 17; za i-tu uzorak kovarijanata. Ocekivana vrijednost od Y; moze se
zapisati kao

E(y) = = nib} (2)

Ovisnost parametra 6 o kovarijatima osnosno o varijablama objasnjenja se obi¢no modelira
jednadzbom

Funkcija distribucije za Poissonovu razdiobu dana je sa
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ﬂwzeyf (4)

gdje je y = 1,2,... broj ponavljanja dogadaja i u = E[Y]| po definiciji.

Kod generaliziranog linearnog modea ocekivanje je oblika

E(Y;) = i = n;e™ %Y~ Po(yu;) (5)

Za Poissonovu regresiju potrebna je funkcija veze g() koja ograni¢ana da p poprima samo
nenegativne vrijednosti i dopusta da nezavisne varijable, tj. prediktori poprime bilo koju
vrijednost iz skupa realnih brojeva. Prirodan odabir bila bi logaritamska funkcija. Loga-
ritamska funkcija uzima cjelobrojne vrijednosti kao ulazne i transformira ih u vrijednosti
iz skupa realnih brojeva.

logu; = logn; + x} By = exp(Bo + i1 + ... + Bun) (6)

3.2.2 Procjena parametara

Procjena parametara u GLM-u moze biti poprilicno slozena. Standardna procedura za
njihovu procjenu je metoda maksimalne vjerodostojnosti. U praksi, osim za jednostavne
modele, nije jednostavno prona¢i maksimume i koriste se numericki algoritmu (Newton-
Raphson ili iterative weighted least squares).

Za neprekidne varijable objasnjenja x, promjena jedne jedinice nezavisne varijable rezul-
tirat ¢e eksponencijalno na oc¢ekivanu promjenu zavisne varijable, odnosno e/,f pod uvjetom
da sve ostale varijable ostanu nepromijenjene.

Testiranje hipoteza moze se provesti testom prilagodbe modela nad procijenjenim vrijed-
nostima.

Predvidene vrijednosti dane su

" T
Yi= = niemzb

i=1,...,N (7)
Obi¢ni se oznaavaju sa e; zato Sto su procijenjene iz ocekivanih vrijednosti E[Y;] =
p;. Kako je Var(Y;) = EY;] za Poissonovu distribuciju, standardna greska od Y; se
procjenjuje kao \ﬁei), pa slijedi da Pearsonove reziduale racunamo po formuli

0; — €;

ry = 8
o (8)

Pri ¢emu o; oznacava promatranu vrijednost od Y;.
Nakon odabira model i procijene njegovih parametara vazno je znati koje od kovarijata
su zaista bitne u modeliranju odaziva, a koje se mogu ispustiti.
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Mozemo koristiti Z- statistika koja je opisana kao

A

Br
S.g.(ﬁk)

(9)

(s.g.-standardna greska)
koja bi uz nul hipotezu gy = 0 trebala imati aproksimativno normalnu razdiobu, pa se nul-
hipotezu moze odbacili kada je taj izraz po aproksimativnoj vrijednosti veéi od 1.95 ~ 2

3.2.3 Test prilagodbe podatcima

Kao testna statistika koristit ¢e se devijanca. Devijanca je mjera koja pokazuje koliko se
dobro model prilagodava podatcima. Formula za devijancu moze se izvesti iz omjera vje-
rodostojnosti izmedu odabranog modela i saturiranog modela. Saturirani model je model
za koji predvidene vrijednosti iz modela to¢no odgovaraju promatranim ishodima. Prvo
se nade maksimum log-vjerodostojne funkcije u restringiranom modelu, recimo [(b;y) i
maksimum log-vjerodostojne funkcije u zasi¢enom (saturiranom) modelu I(byaz;Y)-

Ubmazs y) = > yilog(yi) — > yi — > _ logy;! (10)
Ako model od interesa sadrzi p varijabli pri ¢emu je p < N. U tom slucaju funkcija
maksimalne log-vjerodostojnosti dana je sa

I(b;y) = ZWOQ?Ji — Ui — 2509%! (11)

Devijanca se definira kao mjera odstupanja opazene od ocekivane vrijednosti dane mode-
lom. Devijanca za Poissonov model moze se zapisati kao

Q[Z(bmax; y) - l(b7 y)] (12)

Rezidualna devijanca sastavni je dio od D.

d; = sign(o; — ei)\/QOilOg(Oi/ei) —(0i—€)),i=1,.,N (13)
Pa se D moze zapisati kao D = Y dZ.

Ako je model dobar asimptotski ¢e vrijediti

D - X?V—p (14)

Takoder postoji i AIC vrijednost tj. Akaike informacijski kriterij. AIC je relativna mjera
koja se temelji na ocjeni kompleksnosti modela. Najbolji model je onaj s najnizom vrijed-
noséu AIC. Uz pretpostavku da je p broj parametar u modelu, a (b,q.; y) maksimalna
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vrijednost funkcije vjerodostojnosti, AIC se racuna na sljedeéi nacin

AIC = 2p — 2In(l(bmaa; y)) (15)

3.2.4 Test disperzije

Kao sto je receno uvjetno ocekivanje zavisne varijable jednako je uvjetnoj varijanci za-
visne varijable kod Poissonove distribucije. Poissonova se regresija ponekad ne pokazuje
kao najbolji izbor jer je ¢esto varijanca vec¢a od ocekivanja Sto dovodi do prekomjerne
diperzije (ekvidisperzije) podataka. U takvim slucajevima sami procijenjeni koeficijenti
su i dalje konzistentni, ali su standardne pogreske razlicite, a samim time i p-vrijednosti
i intervali pouzdanosti krivi.
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4 Empirijska analiza

U ovom dijelu rada proci ¢e se deskriptivna statistika svake varijabla. Zatim ce se
provesti Poissonova regresija i naposljetku prokomentirati dobiveni rezultate i njihova
statisticka znacajnost.

4.1 Deskriptivna statistika

Deskriptivna statistika bavi se egzaktnim proucavanjem statistickih podataka, odnosno
sredivanjem, prikazivanjem i interpretiranjem statistickih podataka, definiranjem glavnih
parametara, utvrdivanjem njihovih teorijskih svojstava i njihovog prakticnog znacenja.

4.1.1 Deskriptivna statistika Zupanija

Zavisna varjabla OLBI mjeri se brojem objavljenim dokumenata i koja moze poprimiti
vrijednosti 0 do 5.

U tablici 3 prikazane je deskriptivna statistika zavisne varijable OLBI na razini zupa-
nija.

’ Srednja vrijednost \ Standardna devijacija \ Minimalna vrijednost \ Maksimalna vrijednost ‘
| 4.6 \ 0.754 \ 0 \ 5 |

Izvor: izrada autorice

Tablica 3: Deskriptivna statistika zavisne varijable OLBI

Promatranjem broja objavljenih proracunskih dokumenata zakljucuje se da je najvise njih
objavilo 5 dokumenta, toc¢nije 70%, zatim 25% je objavilo 4 dokumenata, 5% objavilo je 2
dokumenta i i naposljetku 0% objavilo je 3 dokumenata, 1 dokument ili niti jedan doku-
ment. S obzirom na proslu godinu gdje je prosjecna proracunska transparentnost zupanija
iznosila 4.3 vidi se mali porast na 4.6.
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U tablici 4 prikazana je deskriptivna statistika nezavisnih varijabli.

Srednja Standardna | Minimalna | Maksimalna
vrijednost | devijacija | vrijednost | vrijednost
Prvi krug | 0.45 0.510 0 1
Ljevica | 0.3 0.470 0 1
Koalicija | 1 0 0 1
VOpol | 0.9 0.308 0 1
Gpol 52 8.137 33 67
Def Suf | 0.043 0.042 -0.051 0.116

Izvor: izrada autorice

Tablica 4: Deskriptivna statistika nezavisnih varijabli

U tablici 5 prikazane su korelacije varijable OLBI i nezavisnih varijabli i korelacije

medu nezavisnim varijablama.

OLBI | Prvi Ljevica | Koalicija| VOpol | Gpol | Def Suf
krug
OLBI 1 -0.055 | 0.207 | 0O 0.045 | -0.025 | -0.235
Prvi krug | -0.05 1 0.0657 | O -0.033 | 0.139 | 0.323
Ljevica | 0.207 | 0.065 |1 0 0.218 |-0.110 | -0.102
Koalicija | 0 0 0 0 0 0 0
VOpol |0.045 |-0.033 | 0.218 |0 1 -0.084 | -0.160
Gpol -0.025 | 0.139 | -0.110 |0 -0.084 1 -0.163
Def Suf | -0.235 | 0.323 | -0.102 | 0 -0.160 | -0.163 1

Iz tablice 5 medusobnih korelacija vidi se da sa zavisnom varijablom OLBI najvise ko-
reliraju nezavisne varijable ljevica na vlasti i deficit/suficit. Nezavisna varijabla ljevica
na vlasti pozitivno korelira s OLBI varijablom, dok kod nezavisne varijable deficit/suficit
postoji negativna korelacija s varijablom OLBI. Velika koreliranost medu varijablama

Izvor: izrada autorice

Tablica 5: Tabica korelacija

moze narusiti tocnost procijenjenog modela, pa je bolje da ne idu u isti model.

Ako se promatra koreliranost nezavisnih varijabli najvise koreliraju varijable deficit/suficit
i politi¢ari izabrani u prvom krugu i to pozitivno, te varijable ljevica na vlasti i visoko-

obrazovani politi¢ari takoder je primjetna pozitivna korelacija.
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4.1.2 Deskriptivna statistika gradova

U tablici 6 prikazana je deskriptivna statistika zavisne varijable OLBI na razini gra-
dova.

’ Srednja vrijednost \ Standardna devijacija \ Minimalna vrijednost \ Maksimalna vrijednost ‘
| 3.664 \ 1.299 \ 0 \ 5 |

Izvor: izrada autorice

Tablica 6: Deskriptivna statistika zavisne varijable OLBI

Promatranjem broja objavljenih proracunskih dokumenata vidi se da je najvise njih obja-
vilo 4 dokumenta, toc¢nije 35.16%, zatim 29.69% je objavilo 5 dokumenata, 18.75% objavilo
je 3 dokumenta, 7.81% objavilo je 2 dokumenata, 5.46% ih je objavilo 1 dokument i napos-
lijetku 3.13% gradova nije objavilo niti jedan dokument. S obzirom na proslu godinu gdje
je prosjecna proracunska transparentnost gradova iznosila 3.05 primjetan je mali porast
na 3.66, ali on jos uvijek nije zadovoljavajudi.

Tablica 7 prikazuje deskriptivnu statistiku nezavisnih varijabli.

Srednja Standardna | Minimalna | Maksimalna
vrijednost | devijacija | vrijednost | vrijednost
Prvi krug | 0.320 0.468 0 1
Ljevica | 0.305 0.462 0 1
Koalicija | 0.695 0.462 0 1
VOpol | 0.679 0.468 0 1
Gpol 52.203 8.062 32 69
Def Suf | 0.009 0.115 -0.428 0.448

Izvor: izrada autorice

Tablica 7: Deskriptivna statistika nezavisnih varijabli
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Tablica 8 prikazuje korelacije varijable OLBI i nezavisnih varijabli i korelacije medu ne-
zavisnim varijablama.

OLBI | Prvi Ljevica | Koalicija| VOpol | Gpol | Def Suf
krug

OLBI 1 -0.18 0.04 0.05 -0.06 0.15 -0.08
Prvi krug | -0.18 1 -0.09 0.09 -0.10 -0.07 0.00
Ljevica | 0.04 -0.09 1 0.33 0.02 -0.00 | -0.00
Koalicija | 0.05 0.09 0.33 1 -0.09 -0.11 0.03
VOpol | -0.06 0.10 0.02 -0.09 1 -0.15 | -0.00
Gpol 0.15 -0.07 -0.00 -0.11 -0.15 1 0.03

Def Suf | -0.08 -0.00 0.00 0.03 -0.00 0.03 1

Izvor: izrada autorice

Tablica 8: Tablica korelacija

Iz tablice 8 medusobnih korelacija vidi se da sa zavisnom varijablom OLBI najvise ko-
reliraju nezavisne varijable politicari izabrani u prvom krugu izbora, te godine politicara.
Moze se primijetiti da obje pozitivno koreliraju s OLBI varijablom.

Ako se promatra koreliranost izmedu nezavisnih varijabli najvise koreliraju varijable ko-
alicija na vlasti i ljevica na vlasti, takoder je prisutna pozitivna korelacija, te varijable
visoko obrazovani politic¢ari i dob politicara i primjecuje se negativna korelacija.
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4.1.3 Deskriptivna statistika opéina

Tablica 9 prikazuje deskriptivnu statistiku zavisne varijable OLBI.

’ Srednja vrijednost \ Standardna devijacija \ Minimalna vrijednost \ Maksimalna vrijednost ‘
| 2.836 \ 1.505 \ 0 \ 5 |
Izvor: izrada autorice

Tablica 9: Deskriptivna statistika zavisne varijable OLBI na razini op¢ina

Promatranjem broja objavljenih proracunskih dokumenata vidi se da je najvise njih obja-
vilo 3 dokumenta, tocnije 27.1%), zatim 19.39% je objavilo 4 dokumenata, 16.82% objavilo
je 2 dokumenta, 15.89% objavilo je 5 dokumenata, 11.68% ih je objavilo 1 dokument i
naposlijetku 9.12% opéina nije objavilo niti jedan dokument. S obzirom na proslu godinu
gdje je prosjecna proracunska transparentnost opc¢ina iznosila 2.04 vidi se mali porast na
2.836, ali on jos uvijek nije zadovoljavajudi.

Tablica 10 prikazuje deskriptivnu statistiku nezavisnih varijabli.

Srednja Standardna | Minimalna | Maksimalna
vrijednost | devijacija | vrijednost | vrijednost
Prvi krug | 0.617 0.487 0 1
Ljevica | 0.196 0.397 0 1
Koalicija | 0.390 0.489 0 1
VOpol | 0.367 0.483 0 1
Gpol 49.998 9.934 25 7
Def Suf | 0.011 0.208 -1.052 0.695

Izvor: izrada autorice

Tablica 10: Deskriptivna statistika nezavisnih varijabli
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Tablica 11 prikazuje korelacije varijable OLBI i nezavisnih varijabli i korelacije medu ne-
zavisnim varijablama.

OLBI | Prvi Ljevica | Koalicija| VOpol | Gpol | Def Suf
krug
OLBI 1 0.074 | 0.128 | 0.087 0.034 0.050 | 0.055
Prvi krug | 0.074 | 1 -0.082 | 0.029 0.032 -0.07 | -0.020
Ljevica | 0.128 |-0.082 |1 0.340 0.014 |-0.016 | 0.002
Koalicija | 0.087 | 0.029 | 0.340 |1 -0.092 | 0.007 | -0.023
VOpol 0.034 0.032 0.014 -0.092 1 -0.114 | 0.062
Gpol 0.050 | -0.07 -0.016 | 0.007 -0.114 1 0.003
Def Suf | 0.055 | -0.020 | 0.002 | -0.023 0.062 0.003 1

Izvor: izrada autorice
Tablica 11: Tablica korelacija

Iz tablice medusobnih korelacija vidi se da sa zavisnom varijablom OLBI najvise korelira
nezavisna varijabla ljevica na vlasti. Primjec¢uje se pozitivna korelacija s OLBI varijablom.

Ako se promatra koreliranost izmedu nezavisnih varijabli najvise koreliraju varijable ko-
alicija na vlasti i ljevica na vlasti, takoder se moze primijetiti pozitivna korelacija, te
varijable visoko obrazovani politicari i dob politicara i to negativni.
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4.2 Poissonova regresija

U ovom dijelu rada provest ¢e se Poissovna regresija na nacin opisan u poglavlju me-
todologija.

4.2.1 Poissonova regresija zupanija

Prvo se promatra MODEL 1 koji sadrzi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj svih
izabranih nezavisnih varijabli na zavisnu varijablu OLBI.

In( 1 a M) = exp{by + 01 Prvikrug + 0 Ljevica + 05V Opol 4+ 0,Gpol + 65 DefSuf} (16)
Procijenjeni ko- | Standardna Z vrijednost p vrijednost
eficijent 0; greska

Slobodni ¢lan | 1.610 0.857 1.878 0.060
Prvi krug 0.004 0.229 0.018 0.985
Ljevica 0.063 0.234 0.269 0.787
VOpol -0.018 0.364 -0.051 0.959
Gpol -0.000 0.0139 -0.070 0.943
Def Suf -0.895 2.786 -0.321 0.748

Izvor: izrada autorice
Tablica 12: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1

Analizirat ¢e se dobiveni procijenjeni parametri 6;. Promatra se nezavisna varijabla po-
liticar izabran u prvom krugu. Vidi se da je procijenjeni parametar ¢;= 0.004, njegova
eksponencijalna vrijednost je 1.004. Zakljucak je da za svako povecanje varijable politicar
izabran u prvome krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ée 0.4%. Vrijed-
nost p se koristi za odredivanje znacajnosti svakog pojedinog procijenjenog regresijskog
koeficijenta u modelu, odnosno testira se nulta hipoteza da je pojedini parametar jednak
nuli. Ukoliko je p-vrijednost manja od 0.05 odbacuje se nul hipoteza, Sto znaci da para-
metar nije jednak nuli, odnosno da je varijabla znacajna. U nasem slucaju p vrijednost
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je izrazito velika pa se moze zakljuciti da varijabla nije statisticki znacajna.

Sljedeca varijabla koja se promatra je ljevica na vlasti. Analognim racunanjem dobiva
se da povecanje varijable ljevica na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, o¢ekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit
¢e 6.5%. Ali p-vrijednost je opet velika pa se opet moze zakljuciti da varijabla nije sta-
tisticki znacajna.

Procijenjeni parametar nezavisne varijable visoko obrazovani politicari daje informaciju
da za svako povecanje varijable visoko obrazovani politicari za 1 jedinicu, uz uvjet da
su ostale varijable nepromijenjene, ofekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-p) smanjenje
transparentnosti bit ¢e 1.7%. p-vrijednost je velika pa je zakljucak da varijabla nije sta-
tisticki znacajna.

Procijenjeni parametar nezavisne varijable dob politicara daje informaciju da dob poli-
ticara uopée ne utje¢e na povecéanje/smanjenje OLBI varijable, a to potvrduje i velika
p-vrijednost.

Naposljetku procijenjeni parametar nezavisne varijable deficit/suficit daje informaciju da
za svako povecanje varijable deficit/suficit za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, oc¢ekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-p) smanjenje transparentnosti
bit ¢e 59.6%. p-vrijednost je velika pa je zakljucak da varijabla nije statisticki znacajna.

’ ‘ \ Stupnjevi slobode

Null devijanca 2.751 19
Rezidualna devijanca | 2.536 14
Izvor: izrada autorice

Tablica 13: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1

Nakon analize parametara koristi se mjera za ocjenu modela kako bi se utvrdila kvaliteta
tna statistika je provijera dolazi li devijanca iz y2distribucije E] (null devijanca-rezidualna
devijanca, df null devijance - df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.998, pa
zakljucujemo da je model dobro prilagoden podatcima. AIC vrijednost modela je 82.207,
ali ona ¢e biti korisna pri usporedbi dvaju ili vise modela. Model s najnizom AIC vrijed-
nosti je najbolje prilagoden podatcima.

2u R-u 1-pchisq
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Kreira se MODEL 2 koji ¢e se testirati. Naime prema matrici korelacija moglo se vidjeti da
sa zavisnom varijablom OLBI najvise koreliraju varijable ljevica na vlasti i deficit/sufucit,
pa ¢e se u drugom modelu izbaciti te dvije varijable.

ln(1 a M) = exp{6y + 01 Prvikrug + 03V Opol + 6,Gpol } (17)
Procijenjeni ko- | Standardna Z vrijednost | p vrijednost
eficijent 6; greska

Slobodni ¢lan | 1.529 0.786 1.944 0.0519
Prvi krug -0.016 0.212 -0.078 0.938
VOpol 0.023 0.352 0.065 0.948
Gpol -0.000 0.013 -0.023 0.981

Izvor: izrada autorice
Tablica 14: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2

Kao i u prethodnom modelu promatraju se procijenjeni koeficijenti nezavisnih varijabli
i njihove p vrijednosti.

Svako povecanje varijable politicar izabran u prvome krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da
su ostale varijable nepromijenjene, ocekivani pad omjera vjerojatnosti (x/1-11) smanjenja
transparentnosti bit ¢e 1.5% $to je vise nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 0.4%, ali
u ovom modelu negativno utjece na varijablu OLBI, dok je u prvom pozitivno utjecala.
Takoder, vidi se da se p-vrijednost smanjila ali i dalje nije statisticki znacajan utjecaj.

Svako povecanje varijable visoko obrazovani politi¢ari za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
varijable nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transpa-
rentnosti bit ¢e 2.3% Sto je vise nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 1.7%. Takoder
vidi se da se p-vrijednost smanjila, ali i dalje je zakljucak isti odnosno nasa varijabla nije
statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable dob politicara za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenje ne utjece na zavisnu varijablu OLBI sto potvrduje i velika p-vrijednost.
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’ \ Stupnjevi slobode
Null devijanca 2.751 19

Rezidualna devijanca | 2.739 16
Izvor: izrada autorice

Tablica 15: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2

Koriste se mjere za ocjenu modela kako bi se utvrdila kvaliteta modela te kako bi se iz
dolazi li devijanca iz y2distribucije (null devijanca-rezidualna devijanca, df null devijance
- df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.999, pa je zakljucak da je model
dobro prilagoden podatcima.

Zakljucak je da se smanjenjem varijabli u modelu nije dobio znacajno bolji rezultat.

AIC vrijednost modela je 78.41. Najbolji model je onaj s najnizom AIC vrijednosti, ali
buduéi da je AIC manji Sto je broj parametara manji ne moze se zakljuciti da je MODEL?2
znacajno bolji jer je razlika u AIC vrijednostima mala.

Proveden je i test disperzije podataka kojim se dobiva da je u odabranim modelima doslo
do ekvidisperzije podataka (prekomjerne disperzije) odnosno problem prenaucenosti: iz-
gradeni model je previse prilagoden skupu za ucenje i dalje uc¢i samo sSum, koji nije dio
stvarne domene koja se analizira.
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4.2.2 Poissonova regresija gradova

Analogno se prvo promatra MODEL 1 koji sadrzi sve varijable, odnosno promatra se
utjecaj svih izabranih nezavisnih varijabli na zavisnu varijablu OLBI.

In( a ) = exp{0o+0, Prvikrug+0s Ljevica+0s K oalicija+6,V Opol+05Gpol+0s De f Suf}
— p

(18)

1

Procijenjeni ko- | Standardna 7 vrijednost p vrijednost
eficijent 0; greska
Slobodni ¢lan | 1.015 0.351 2.890 0.0039

Prvi krug -0.145 0.104 -1.395 0.163
Ljevica -0.000 0.106 -0.001 0.999
Koalicija 0.060 0.109 0.552 0.581
VOpol -0.039 0.101 -0.390 0.696
Gpol 0.006 0.006 1.017 0.309
Def Suf -0.044 0.397 -0.111 0.911

Izvor: izrada autorice
Tablica 16: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1

Analiziraju se dobiveni procijenjeni parametri ¢;. Promatranjem nezavisne varijable po-
liticar izabran u prvom krugu vidi se da je procijenjeni parametar ¢;= -0.145, njegova
eksponencijalna vrijednost je 0.87, ali budu¢i da je predznak negativan mora se izracunati
1-0.87=0.13. Zakljucak je da za svako povecanje varijable politicar izabran u prvome
krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene, oc¢ekivani pad omjera
vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ¢e 13%. Vrijednost p se koristi za odre-
divanje znacajnosti svakog pojedinog procijenjenog regresijskog koeficijenta u modelu,
odnosno testira se nulta hipoteza da je pojedini parametar jednak nuli. Ukoliko je p-
vrijednost manja od 0.05 odbacuje se nulta hipoteza, Sto znaci da parametar nije jednak
nuli, odnosno da je varijabla znac¢ajna. U nasem slucaju p vrijednost je izrazito velika pa
se moze zakljuciti da varijabla nije statisticki znacajna.

Sljedeca varijabla koja se promatra je ljevica na vlasti. Analognim racunanjem dobiva se
da ljevica uopée ne utjece na smanjenje/povecanje zavisne varijable OLBI, a to potvrduje
p-vrijednost, koja je priblizno jednaka 1.

Promatranjem procijenjenog parametra nezavisne varijable koalicija na vlasti zakljucak
je da za svako povecanje varijable koalicija na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
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varijable nepromijenjene, ocCekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transpa-
rentnosti bit ¢e 6.1%. Ali p-vrijednost je opet velika pa je zakljuéak da varijabla nije
statisticki znacajna.

Procijenjeni parametar nezavisne varijable visoko obrazovani politicari daje informaciju
da za svako povecanje varijable visoko obrazovani politicari za 1 jedinicu, uz uvjet da
su ostale varijable nepromijenjene, ocekivani pad omjera vjerojatnosti (x/1-11) smanjenja
transparentnosti bit ¢e 3.8%. P-vrijednost je velika pa je zakljucak da varijabla nije sta-
tisticki znacajna.

Procijenjeni parametar nezavisne varijable dob politicara daje informaciju da za svako
povecanje varijable dob politicara za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable nepromi-
jenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (4/1-p) porasta transparentnosti bit ée 0.6%.
P-vrijednost je velika pa je zaklju¢ak da varijabla nije statisticki znacajna.

Naposljetku procijenjeni parametar nezavisne varijable defici/suficit daje informaciju da
za svako povecanje varijable defici/suficit za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, ocekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-u) smanjenje transparentnosti
bit ¢e 4.3%. P-vrijednost je velika pa je zakljucak da varijabla nije statisticki znacajna.

’ ‘ \ Stupnjevi slobode

Null devijanca 78.517 127
Rezidualna devijanca | 74.851 121
Izvor: izrada autorice

Tablica 17: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1

Nakon analize parametara koriste se mjere za ocjenu modela kako bi se utvrdila kvaliteta
tna statistika je provjera dolazi li devijanca iz x2distribucije (null devijanca-rezidualna
devijanca, df null devijance - df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.723, pa
je zakljucak da je model dobro prilagoden podatcima. AIC vrijednost modela je 480.01,
ali ona e biti korisna pri usporedni dva ili vise modela. Model s najnizom AIC vrijednosti
je najbolje prilagoden podatcima.

Kreiraju se dodatni modeli za testiranje. Naime prema matrici korelacija vidi se da sa
zavisnom varijablom OLBI najvise koreliraju varijable politicari izabrani u prvom krugu
i dob politicara. Kod varijable politic¢ari izabrani u prvom krugu primjecuje se negativna
korelacija s OLBI varijablom, dok se kod varijable dob politicara primjecuje pozitivna
korelacija s OLBI varijablom. Medusobno najvise koreliraju varijable ljevica na vlasti i
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koalicija na vlasti. Stoga se testiraju jos tri modela. U MODELU 2 izbacit ¢e se varijable
politicari izabrani u prvom krugu i visokoobrazovani politi¢ari. U trecem modelu ¢e se iz
drugog modela izbaciti varijablu ljevica na vlasti, a u ¢etvrtom ¢e se iz drugog modela
izbaciti koaliciju na vlasti.

In( N K ,U) = exp{by + O2Ljevica + 03K oalicija + 0,V Opol + 0sDe fSuf} (19)
Procijenjeni ko- | Standardna Z vrijednost p vrijednost
eficijent 0; greska

Slobodni ¢lan | 1.302 0.112 11.656 <2e-16
Ljevica 0.023 0.106 0.215 0.830
Koalicija 0.028 0.108 0.261 0.794
VOpol -0.044 0.099 -0.449 0.654
Def Suf -0.031 0.402 -0.077 0.939

Izvor: izrada autorice
Tablica 18: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2

Kao i u prethodnom modelu promatraju se procijenjeni koeficijenti nezavisnih varijabli
i njihova pripadna p-vrijednost.

Svako povecanje varijable ljevica na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta transparentnosti bit
¢e 2.3% $to je vise nego u prvom modelu gdje uopce nije utjecala na OLBI varijablu.
Takoder vidi se da se p-vrijednost smanjila, ali ne dovoljno pa je zakljucak isti, odnosno
varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecéanje varijable koalicija na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, o¢ekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit
¢e 2.8% sto je manje nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 6.1%. Takoder p-vrijednost
se povecala, pa je zakljucak isti odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable visokoobrazovani politi¢ari za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
varijable nepromijenjene, ocekivani pad omjera vjerojatnosti (x/1-¢) smanjenja transpa-
rentnosti bit ée 4.3% $to je manje nego u prvom modelu gdje je bilo 3.8%. P-vrijednost
se smanjila, ali i dalje je prevelika pa je zakljucak isti odnosno varijabla nije statisticki
znacajna.

Svako povecanje varijable deficit ili suficit, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
ocekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ée 3.1% sto je
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manje nego u prvom modelu i u prvom modelu je bio negativan utjecaj na OLBI va-
rijablu dok je u ovom modelu pozitivan. P-vrijednost se povecala, pa je zakljucak isti
odnosno nasa varijabla nije statisticki znacajna.

] \ Stupnjevi slobode

Null devijanca 78.517 127
Rezidualna devijanca | 78.120 123
Izvor: izrada sutorice

Tablica 19: Rezultati regrsije dobiveni testiranjem MODELA 2

Koriste se mjere za ocjenu modela kako bi se utvrdila njegova kvaliteta te kako bi se iz

dolazi li devijanca iz y?distribucije (null devijanca-rezidualna devijanca, df null devijance
- df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.983, pa je zaklju¢ak da je model
dobro prilagoden podatcima.

Zatim se promatra MODEL 3:

In( 0 a M) = exp{y + 03K oalicija + 0,V Opol + OsDe f Suf} (20)
Procijenjeni ko- | Standardna Z vrijednost p vrijednost
eficijent 0; greska

Slobodni ¢lan | 1.303 0.112 11.676 <2e-16
Koalicija 0.036 0.102 0.352 0.725
VOpol -0.043 0.099 -0.438 0.661
Def Suf -0.031 0.402 -0.078 0.939

Izvor: izrada autorice
Tablica 20: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3

Svako povecanje varijable koalicija na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta transparentnosti bit
¢e 3.6% sto je manje nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 6.1%,a viSe nego u drugom
modelu gdje je utjecaj bio 2.8%. Vidimo da je p-vrijednost i dalje velika pa je zakljucak
isti, odnosno varijabla nije statisticki znacajna.
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Svako povecanje varijable visokoobrazovani politicari za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
varijable nepromijenjene, ocekivani pad omjera vjerojatnosti (4/1-1) smanjenje transpa-
rentnosti bit ée 4.2% Sto je gotovo isto kao u drugom modelu. P-vrijednost se povecala
pa je zakljucak isti, odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable deficit ili suficit, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
ocekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ée 3.1% sto je
jednako kao u drugom modelu samo je ovdje utjecaj negativan na OLBI varijablu dok je
u drugom modelu bio pozitivan. P-vrijednost je ista pa je zakljucak isti, odnosno varijabla
nije statisticki znacajna.

’ ‘ \ Stupnjevi slobode

Null devijanca 78.517 127
Rezidualna devijanca | 78.166 124

Izvor: izrada autorice
Tablica 21: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3

Koristi se mjera za ocjenu modela kako bi se utvrdila njegova kvaliteta te kako bi se iz
dolazi li devijanca iz y?distribucije (null devijanca-rezidualna devijanca, df null devijance
- df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.950, pa se moze zakljuciti da je model
dobro prilagoden podatcima.

AIC vrijednost modela je 477.33. Zna se da je najbolji model onaj s najnizom AIC vri-
jednosti, ali buduéi da je AIC manji Sto je broj parametara manji ne moze se zakljuciti
da je MODEL 3 znacajno bolji jer je razlika u AIC vrijednostima mala.

Preostaje posljednji MODEL 4:

ln(1 a ) = exp{by + O Ljevica + 6,V Opol + s DefSuf} (21)
—p
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Procijenjeni ko- | Standardna Z vrijednost p vrijednost
eficijent 6; greska
Slobodni ¢lan | 1.321 0.086 15.397 <2e-16
Ljevica 0.032 0.099 0.320 0.749
VOpol -0.047 0.098 -0.478 0.633
Def Suf -0.028 0.402 -0.071 0.944

Izvor: izrada autorice
Tablica 22: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 4

Kao i u prethodnom modelu promatraju se procijenjeni koeficijenti nezavisnih varijabli
i njihova pripadna p-vrijednost.

Svako povecanje varijable ljevica za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable nepromi-
jenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ée 3.2%
sto je vise nego u ostalim modelima. Vidi se da je p-vrijednost i dalje velika pa je zaklju-
cak isti odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable visokoobrazovani politi¢ari za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
varijable nepromijenjene, ocekivani pad omjera vjerojatnosti (x/1-4) smanjenja transpa-
rentnosti bit ¢e 4.6% $to je vise nego u prethodnim modelima. P-vrijednost je i dalje
velika pa je zakljucak isti odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable deficit ili suficit, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
ocekivani pad omjera vjerojatnosti (41/1-11) pad transparentnosti bit ¢e 2.7%. P-vrijednost
je ista pa je zakljucak isti odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

’ ‘ \ Stupnjevi slobode

Null devijanca 78.517 127
Rezidualna devijanca | 78.189 124
Izvor: izrada autorice

Tablica 23: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 4
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Koriste se mjere za ocjenu. Testna statistika je provijera dolazi li devijanca iz y2distribucije
(null devijanca-rezidualna devijanca, df null devijance - df rezidualne devijance) dobivena
p-vrijednost je 0.999, pa je zakljucak da je model dobro prilagoden podatcima.

AIC vrijednost modela je 477.35. Zna se da je najbolji model onaj s najnizom AIC vri-
jednosti, ali budué¢i da je AIC manji sto je broj parametara manji ne moze se zakljuciti
da je MODEL 4 znacajno bolji jer je razlika u AIC vrijednostima mala.

Proveden je test disperzije podataka koji ukazuje da je u modelima doslo do ekvidisperzije
podataka (porekomjerne disperzije) odnosno problema prenaucenosti: izgradeni model je
previse prilagoden skupu za ucenje i dalje uc¢i samo sum, koji nije dio stvarne domene
koja se analizira.
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4.2.3 Poissonova regresija opc¢ina

Analogno se promatra MODEL 1 koji sadrzi sve varijable, odnosno promatra se utjecaj
svih izabranih nezavisnih varijabli na zavisnu varijablu OLBI.

In(

a ) = exp{bp+6, Prvikrug+0s Ljevica+03 K oalicija+0,V Opol+05Gpol+0s De f Suf}
—
(22)

1

Procijenjeni ko- | Standardna 7 vrijednost p vrijednost
eficijent 6; greska
Slobodni ¢lan | 0.801 0.157 5.110 3.23x10°7

Prvi krug 0.083 0.060 1.370 0.171
Ljevica 0.149 0.0741 2.009 0.044
Koalicija 0.053 0.063 0.845 0.398
VOpol 0.039 0.060 0.663 0.507
Gpol 0.002 0.003 0.812 0.416
Def Suf 0.141 0.139 1.011 0.312

Izvor: izrada autorice
Tablica 24: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1

Analizira se dobiveni procijenjeni parametar ¢;. Promatranjem nezavisne varijable po-
liticar izabran u prvom krugu. Vidi se da je procijenjeni parametar ¢,= 0.083, njegova
eksponencijalna vrijednost je 1.087. Zakljucak je da za svako povecanje varijable politicar
izabran u prvome krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
oCekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ée 8.7%. Vrijed-
nost p se koristi za odredivanje znacajnosti svakog pojedinog procijenjenog regresijskog
koeficijenta u modelu, odnosno testira se nulta hipoteza da je pojedini parametar jednak
nuli. Ukoliko je p-vrijednost manja od 0.05 odbacuje se nult hipotez, sto znac¢i da para-
metar nije jednak nuli, odnosno da je varijabla znacajna. U naSem sluc¢aju p-vrijednost
je izrazito velika pa mozemo zakljuciti da varijabla nije statisticki znacajna.

Sljedeca varijabla je ljevica na vlasti. Analognim rac¢unanjem dobiva se da za svako pove-
¢anje varijable ljevica na vlasti u prvome krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta transparentnosti bit
¢e 16.1%. Ovdje je p-vrijednost manja od 0.05 pa je zakljucak da je varijabla statisticki
znacajna.

Promatranjem procijenjenog parametra nezavisne varijable koalicija na vlasti zakljucak
je da za svako povecanje varijable koalicija na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
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varijable nepromijenjene, o¢ekivani rast omjera vjerojatnosti (y/1-1) porasta transparent-
nosti bit ¢ée 5.4%. Ali p-vrijednost je velika, pa je zakljucak da varijabla nije statisticki
znacajna.

Procijenjeni parametar nezavisne varijable visokoobrazovani politicari daje informaciju
da za svako povecanje varijable visoko obrazovani politicari za 1 jedinicu, uz uvjet da su
ostale varijable nepromijenjene, o¢ekivani pad omjera vjerojatnosti (4/1-u) porasta trans-
parentnosti bit ¢e 3.9%. P-vrijednost je velika, pa je zakljucak da varijabla nije statisticki
znacajna.

Procijenjeni parametar nezavisne varijable dob politicara daje informaciju da za svako
povecanje varijable dob politicara za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable nepromi-
jenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (41/1-p) porasta transparentnosti bit ée 0.2%.
P-vrijednost je velika, pa je zakljucak da varijabla nije statisticki znacajna.

Naposljetku procijenjeni parametar nezavisne varijable deficit /suficit daje informaciju da
za svako povecanje varijable deficit/suficit za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, o¢ekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit
¢e 15.1%. P-vrijednost je velika pa je zakljucak da varijabla nije statisticki znacajna.

Moze se primjetiti da ovdje sve nezavnisne varijable imaju pozitivan uc¢inak na transpa-
rentnost, odnosno svi procijenjeni koeficijenti su pozitivnog predznaka.

’ \ Stupnjevi slobode
Null devijanca 447.86 427
Rezidualna devijanca | 437.27 421
Izvor: izrada autorice

Tablica 25: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 1

Nakon analize parametara koristi se mjera za ocjenu modela kako bi se utvrdila njegova
tna statistika je provjera dolazi li devijanca iz x*distribucije (null devijanca-rezidualna
devijanca, df null devijance - df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.102, pa
je zakljucak da je model dobro prilagoden podatcima. AIC vrijednost modela je 1594.3,
ali ona ¢e biti korisna pri usporedni dva ili vise modela. Zna se da je model s najnizom
AIC vrijednosti najbolje prilagoden podatcima.

Kreirat ¢e se joS dva modela koja ce se testirati. Naime prema matrici korelacija vidi se
da najvise koreliraju nezavisne varijable koalicija na vlasti i ljevica na vlasti, pa ¢e se u
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MODELU 2 izbaciti varijabla koalicija na vlasti, a zatim u tre¢em modelu izbaciti vari-
jablu ljevica na vlasti jer ona najvise korelira s OLBI varijablom, a to bi moglo narusiti
tocnost procijenjenog parametra.

In( 1 a M) = exp{by + 01 Prvikrug + 0y Ljevica + 0,V Opol + 05Gpol + OsDe fSuf} (23)
Procijenjeni ko- | Standardna 7 vrijednost p vrijednost
eficijent 6; greska

Slobodni ¢lan | 0.819 0.155 5.283 1.27 %1077
Prvi krug 0.087 0.061 1.429 0.153
Ljevica 0.171 0.0691 2.481 0.013
VOpol 0.034 0.059 0.571 0.568
Gpol 0.002 0.003 0.801 0.423
Def Suf 0.141 0.140 1.002 0.316

Izvor: izrada autorice
Tablica 26: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2

Kao i u prethodnom modelu promatraju se procijenjeni koeficijenti nezavisnih varijabli
i njihova pripadna p-vrijednost.

Svako povecanje varijable politicar izabran u prvome krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da
su ostale varijable nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta
transparentnosti bit ée 9.1% $to je vise nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 8.7%.
Takoder, p-vrijednost se smanjila, ali ne dovoljno pa je zakljucak isti, odnosno varijabla
nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable ljevica na vlasti za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, oCekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta transparentnosti bit
¢e 18.6% Sto je vise nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 16.1%. Takoder vidi se da
se p-vrijednost smanjila. Varijabla je statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable visoko obrazovani politi¢ar za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
varijable nepromijenjene, o¢ekivani pad omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparent-
nosti bit ée 3.5% Sto je manje nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 3.9%. Takoder
vidi se da se p-vrijednost povecala, pa je zakljucak isti odnosno varijabla nije statisticki
znacajna.
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Svako povecanje varijable dob politicara za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta transparentnosti bit
¢e 0.2% sto je isto kao u prvom modelu. P-vrijednost se povecala pa je zakljucak isti
odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable deficit/suficit, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ¢e 15.1% $to je
isto kao u prvom modelu. P-vrijednost se povecala, pa je zakljucak isti odnosno varijabla
nije statisticki znacajna.

’ ‘ \ Stupnjevi slobode

Null devijanca 447.86 427
Rezidualna devijanca | 437.99 422
Izvor: izrada autorice

Tablica 27: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 2

Koriste se mjere za ocjenu modela kako bi se utvrdila kvaliteta modela te kako bi se iz
dolazi li devijanca iz y?distribucije (null devijanca-rezidualna devijanca, df null devijance
- df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.079, pa je zakljucak da je model
dobro prilagoden podatcima.

AIC vrijednost modela je 1593. Najbolji model je onaj s najnizom AIC vrijednosti, ali
buduc¢i da je AIC manji Sto je broj parametara manji ne moze se zakljuciti da je MODEL?2
znacajno bolji jer je razlika u AIC vrijednostima mala.

Iduéi testirani model je MODEL 3:

In(

| ﬁ ,u) = exp{0y + 01 Prvikrug + 0,V Opol + 05Gpol + O¢De fSuf} (24)
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Procijenjeni ko- | Standardna Z vrijednost p vrijednost
eficijent 0; greska
Slobodni ¢lan | 0.862 0.155 5.57H 2.47 %1078
Prvi krug 0.074 0.060 1.230 0.219
VOpol 0.037 0.059 0.622 0.534
Gpol 0.002 0.003 0.801 0.423
Def Suf 0.139 0.139 1.001 0.317

Izvor: izrada autorice
Tablica 28: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3

Kao i u prethodnom modelu promatraju se procijenjeni koeficijenti nezavisnih varijabli
i njihova pripadna p-vrijednost.

Svako povecanje varijable politicar izabran u prvome krugu za 1 jedinicu, uz uvjet da
su ostale varijable nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta
transparentnosti bit ¢e 7.6% $to je manje nego u prva dva modele. Takoder vidi se da se
p-vrijednost povecala pa je zakljucak isti, odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable visokoobrazovani politicar za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale
varijable nepromijenjene, oc¢ekivani pad omjera vjerojatnosti (4/1-1) porasta transparent-
nosti bit ée 3.7% Sto je manje nego u prvom modelu gdje je utjecaj bio 3.9%, ali veée nego
u drugom modelu gdje je bilo 3.5%. Takoder vidi se da je p-vrijednost velika, odnosno
varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable dob politicara za 1 jedinicu, uz uvjet da su ostale varijable
nepromijenjene, ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-u) porasta transparentnosti bit
¢e 0.2% Sto je isto kao u prva dva modela. P-vrijednost se poveéala pa je zakljucak isti
odnosno varijabla nije statisticki znacajna.

Svako povecanje varijable deficit/suficit, uz uvjet da su ostale varijable nepromijenjene,
ocekivani rast omjera vjerojatnosti (u/1-p) porasta transparentnosti bit ée 14.91% sto je
manje nego u prva dva modele. P-vrijednost je velika odnosno varijabla nije statisticki
znacajna.
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’ ‘ Stupnjevi slobode

Null devijanca 4477.86 427
Rezidualna devijanca | 443.95 423
Izvor: izrada autorice

Tablica 29: Rezultati regresije dobiveni testiranjem MODELA 3

Koriste se mjere za ocjenu modela kako bi se utvrdila kvaliteta modela te kako bi se iz
dolazi li devijanca iz x2distribucije (null devijanca-rezidualna devijanca, df null devijance
- df rezidualne devijance) dobivena p-vrijednost je 0.4183, pa je zakljucak da je model
dobro prilagoden podatcima.

AIC vrijednost modela je 1592. Najbolji model onaj s najnizom AIC vrijednosti, ali bu-
duéi da je AIC manji Sto je broj parametara manji ne mozemo se zakljuciti da je MODEL
3 znacajno bolji jer je razlika u AIC vrijednostima mala.

Provodi se jos test disperzije podataka kojim se dobiva da je u testiranim modelima doslo
do prekomjerne disperzije odnosno problem prenaucenosti: izgradeni model je previse
prilagoden skupu za ucenje i dalje u¢i samo sum, koji nije dio stvarne domene koja se
analizira,
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5 Zakljucak

Cilj ovog diplomskog rada bio je ispitati postoji li veza izmedu proracunske transparent-
nosti i odabranih varijabli. Krenulo se s pretpostavkama da varijable politicar izabran u
prvom krugu i koalicija na vlasti negativno utjecu na transparentnost, a varijable ljevica
na vlasti, dob politicara i deficit pozitivno utjecu na transparentnost.

U tu svrhu za testiranje se koristila Poissonova regresija koja se, po uzoru na ranija istra-
zivanja, pokazala najboljom. Nakon provedbe Poissonove regresije moze se zakljuciti da
ljevica na vlasti pozitivno utjece na transparentnost opcina, odnosno moze se potvrditi
jedna od pocetnih pretpostavki, dok se ostale varijable nisu pokazale statisticki znacajnim.

Rezultate je potrebno interpretirati s oprezom, jer se provedbom testa disperzije pokazalo
da Poissonova regresija nije najbolji odabir zbog prekomjerne disperzije (ekvidisperzije)
podataka. Izgradeni model je previse prilagoden skupu za ucenje i dalje uc¢i samo sSum,
koji nije dio stvarne domene koja se analizira.

Nadalje, neki od podataka su zastarjeli. Za nezavisne varijable je ve¢ina podataka bila iz
2013. i 2014. godine dok je transparentnost trenutno aktualna.

Takoder, problem koji se veze uz transparentnost je neinformiranost i nezainteresiranost
gradana. Kako bi istrazivanja slicnog tipa dobila na znacaju potrebno je informirati i mo-
tivirati gradane za sudjelovanje u samom donoSenju proracuna, te analiziranje trenutnog.
Politi¢ari mogu zbuniti ¢ak i racionalnog glasaca, ali ne i potpuno informiranog glasaca.

Medutim kako bi se gradanima omogucilo sudjelovanje, potrebno je na vrijeme objaviti
sve proracunske dokumente. Pravo na pristup informacijama i njihovu upotrebu pripada
svim korisnicima na jednak nacin i pod jednakim uvjetima. Politicka duznost je informi-
rati gradane pravodobno, potpuno i to¢no jer su to odluke koje se donose u njihovo ime i
trebale bi biti za boljitak njihovih lokalnih (regionalnih) jedinica.
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Dodatak

Podatci u Tablicama 30, 31 i 32 preuzeti su na nac¢in naveden u potpoglavlju 3.1 Podatci i

oznake su u skladu s oznakama u Tablici 1.

Lty Ljevica Koalicija Visokoobrazovani | Godine
Zupanije izabran u ) . y : ey e Deficit/suficit | OLBI 2016
na vlasti na vlasti politicari politicara
prvom krugu

Bjelovarsko-

bilogorska 0 0 1 1 52 | 0,055031236 5
Brodsko-posavska 1 0 1 1 44 | 0,075601595 4
Dubrovacko-

neretvanska 1 0 1 1 67 0,055708074 5
Istarska 0 1 1 1 44 0,078769911 5
Karlovacka 0 0 1 1 52 -0,00772683 5
Koprivnicko-

krizevacka 1 1 1 1 53 | 0,036659726 4
Krapinsko-zagorska 1 1 1 1 49 0,003823146 5
Licko-senjska 1 0 1 0 52 | 0,115666017 5
Medimurska 0 0 1 1 33 0,0190746 5
Osjecko-baranjska 0 0 1 1 59 -0,0037303 5
PoZesko-slavonska 0 0 1 1 55 0,068473617 2
Primorsko-goranska 1 1 1 1 58 0,043784089 5
Sisacko-moslavacka 0 1 1 1 53 -0,05097707 5
Splitsko-dalmatinska 0 0 1 0 56 0,009556977 4
Sibensko-kninska 0 0 1 1 54 | 0,007371038 5
VaraZdinska 0 1 1 1 47 | 0,105943038 5
Viroviticko-podravska 1 0 1 1 37 0,090646035 4
Vukovarsko-srijemska 1 0 1 1 64 | 0,067059772 4
Zadarska 0 0 1 1 56 | 0,056234591 5
Zagrebacka 1 0 1 1 55 0,028762779 5

Tablica 30: Podatci o hrvatskim Zupanijama s varijablama koristenima u radu
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oo b | i, | ko | ventonasoan | e | petsutn | ovaizos

Bakar 1 0 1 0 52 0,174429158 3
Beli Manastir 0 1 1 1 63 0,235096765 4
Belisce 0 0 0 1 54 -0,119161022 4
Benkovac 0 0 1 1 53 0,031422311 3
Biograd na Moru 1 0 0 1 52 0,031841218 4
Bjelovar 0 0 1 1 65 -0,022230114 0
Buje 0 0 0 0 64 -0,074197532 4
Buzet 1 0 1 0 39 -0,128370504 3
Cres 0 1 1 0 45 -0,159017258 4
Crikvenica 0 0 1 1 58 0,226135697 3
Cabar 0 1 0 1 47 -0,151396891 4
Cakovec 0 1 1 0 61 -0,033917913 3
Cazma 0 0 0 1 60 0,185689383 1
Daruvar 0 0 1 0 66 0,034671507 4
Delnice 0 0 0 1 50 -0,178173615 3
Donja Stubica 1 0 0 1 55 0,117856173 4
Donji Miholjac 0 1 1 1 56 -0,01296361 4
Drni$ 0 0 1 0 62 -0,032097719 4
Dubrovnik 0 0 1 1 57 0,02262685 3
Duga Resa 0 0 0 0 50 -0,007035752 3
Dugo Selo 0 0 0 1 45 -0,005162443 3
Dbakovo 0 0 1 1 46 0,257851633 1
Durdevac 1 1 1 0 52 0,010352391 4
Garesnica 0 0 1 1 48 0,053394004 5
Glina 1 0 1 0 61 -0,082759081 5
Gospi¢ 0 1 1 0 60 -0,031533869 4
Grubisno Polje 0 1 0 1 51 -0,158339196 5
Hrvatska Kostajnica 1 1 1 1 55 -0,033435258 4
Hvar 1 0 1 1 53 -0,089408195 5
llok 1 1 1 1 59 0,045797095 4
Imotski 0 0 1 1 47 -0,011926138 2
lvanec 1 1 1 1 44 -0,061520816 2
Ivani¢-Grad 0 0 1 1 44 0,13201182 4
Jastrebarsko 1 1 1 1 47 -0,003968063 3
Karlovac 0 0 0 1 51 -0,030706545 3
Kastav 1 1 1 0 56 0,173428176 5
Kastela 0 0 0 1 49 0,002973892 4
Klanjec 0 1 1 1 43 -0,182825206 5
Knin 0 1 1 1 58 -0,106748697 1
Komiza 0 0 1 0 42 0,008289247 3
Koprivnica 0 1 1 1 52 0,118098031 4
Kor¢ula 0 0 1 0 37 -0,020972746 2
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Kraljevica 0 0 1 0 55 0,059214981 4
Krapina 1 0 1 1 50 0,068252789 5
Krizevci 0 1 1 1 45 0,051310394 5
Krk 0 1 1 0 54 -0,057629123 1
Kutina 0 0 1 0 58 0,066487474 4
Kutjevo 1 1 1 1 54 -0,163505955 5
Labin 0 0 1 0 48 0,023891146 2
Lepoglava 0 1 1 1 47 -0,219534576 4
Lipik 0 1 1 0 53 -0,006730751 5
Ludbreg 1 0 1 0 55 -0,136379029 3
Makarska 0 0 0 1 32 0,135063675 5
Mali LoSinj 1 0 1 0 50 0,22513317 4
Metkovié 0 0 0 1 47 0,056345412 5
Mursko SrediS¢e 1 0 0 0 60 0,131379552 3
Nasice 0 0 1 1 52 -0,141727745 1
Nin 0 0 0 0 51 0,049741552 2
Nova Gradiska 0 1 1 0 38 0,032660072 2
Novalja 1 0 1 1 37 -0,040094604 3
Novi Marof 1 0 0 0 47 0,097145579 4
Novi Vinodolski 1 0 0 1 52 0,034005711 3
Novigrad 0 0 0 1 54 -0,428163122 4
Novska 0 0 0 1 68 -0,009870998 0
Obrovac 0 0 1 1 56 0,020887922 4
Ogulin 0 0 0 1 42 -0,041094889 3
Omis 1 1 1 0 65 0,039840078 0
Opatija 1 0 1 0 58 0,015550584 3
Opuzen 1 0 1 0 61 0,100638778 2
Orahovica 0 1 1 1 51 -0,02474527 5
Oroslavje 0 1 0 1 69 0,022602827 2
Osijek 0 0 0 1 67 0,008926133 2
Otocac 1 0 1 1 48 0,140168885 0
Otok (Vinkovci) 1 0 1 1 56 -0,077509041 1
Ozalj 0 0 1 1 58 -0,285767238 1
Pag 1 0 0 1 51 -0,03794634 5
Pakrac 0 0 1 0 46 0,063489463 0
Pazin 0 1 1 0 60 0,046158038 1
Petrinja 1 0 1 0 38 -0,089675359 3
Pleternica 1 0 1 1 41 -0,025405095 1
Ploce 0 0 0 1 56 0,189242054 1
Popovaca 0 0 0 1 51 -0,030383034 5
Porec 0 0 1 1 43 0,109560328 1
PoZega 0 1 1 1 34 0,063301968 4
Pregrada 0 1 1 49 0,090364643 1
Prelog 0 0 1 1 41 -0,079176377 1
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Pula 0 1 1 1 43 0,026044967 5
Rab 0 1 1 1 59 0,17418076 5
Rijeka 1 0 0 1 53 0,057530874 0
Rovinj 1 1 1 1 45 0,081414362 1
Samobor 1 0 1 1 48 0,019821486 0
Senj 0 0 0 1 45 0,091009515 4
Sinj 0 1 1 1 41 -0,020074438 5
Sisak 1 0 0 0 49 0,016504375 4
Skradin 0 0 1 1 56 0,005250759 0
Slatina 0 0 0 1 55 0,109431807 4
Slavonski Brod 0 0 0 0 59 0,118890589 3
Slunj 1 0 1 0 56 0,007159848 4
Solin 0 1 1 1 58 0,075675431 3
Split 0 0 0 1 69 0,010354823 1
Stari Grad 0 1 1 1 37 0,196943217 3
Supetar 0 0 1 0 65 -0,313944059 5
Sveta Nedelja 0 0 0 0 65 -0,04464057 2
Sveti Ivan Zelina 0 1 1 0 46 0,109049907 3
Sibenik 0 0 1 1 61 -0,078216204 1
Trilj 0 0 0 1 42 -0,00591302 4
Trogir 0 0 1 1 56 0,134889319 1
Umag 1 1 1 1 58 0,007257458 0
Valpovo 1 0 1 1 38 0,013034423 1
Varazdin 0 1 1 1 44 0,034594298 4
Varazdinske Toplice 0 1 1 1 53 -0,092391121 5
Velika Gorica 1 0 1 1 47 -0,115948472 5
Vinkovci 0 0 1 1 54 0,06101338 4
Virovitica 1 0 1 1 46 -0,062603018 5
Vis 1 0 0 0 52 -0,055365104 5
Vodice 1 0 0 1 51 0,077492718 5
Vodnjan 1 0 1 1 49 0,014474785 2
Vrbovec 0 0 1 0 53 0,091890401 3
Vrbovsko 0 0 0 1 53 -0,014681663 1
Vrgorac 1 0 1 1 65 -0,099140557 4
Vrlika 0 0 0 0 57 0,046926621 4
Vukovar 0 0 1 1 42 -0,114818893 3
Zabok 0 1 1 0 68 -0,05707233 3
Zadar 0 0 1 1 58 0,06325824 2
Zagreb 0 0 0 1 61 0,017528902 4
Zapresi¢ 0 0 1 1 54 0,060039184 2
Zlatar 0 1 1 1 64 0,448164678 3
Zupanja 0 0 1 1 50 | -0,003123983 5

Tablica 31: Podatci o hrvatskim gradovima s varijablama koristenima u radu
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L Gorvomougs | navissti | navish | poicat - | polttara | Cefict/sufct | ole1 2016

Andrijasevci 0 0 1 1 0 -0,08537998 2
Antunovac 1 0 0 0 1 0,021382522 4
Babina Greda 0 1 1 0 0 0,211296746 4
Bale 1 0 0 0 0 0,079453079 2
Barban 1 1 0 1 0 0,28123538 3
Barilovi¢ 1 0 0 0 0 0,144929453 3
Baska 1 1 1 1 0 0,118570555 4
Baska Voda 1 0 0 1 0 0,337203117 1
Bebrina 1 0 1 0 0 0,128173666 4
Bedekovcina 0 0 0 0 1 0,015649768 4
Bedenica 1 0 1 1 0 -0,208769736 0
Bednja 1 1 1 1 0 0,066224036 2
Belica 1 1 0 0 1 0,139429241 4
Berek 1 0 0 0 0 -0,064169999 2
Beretinec 1 1 1 1 0 0,029419551 3
Bibinje 1 0 0 1 0 0,007220255 0
Bilice 0 0 0 0 0 -0,264367669 1
Bilje 0 0 0 0 1 0,158322618 0
Biskupija 1 0 0 0 0 -0,077685512 2
Bistra 1 0 0 0 1 0,022690071 3
Bizovac 1 0 0 0 0 0,048891169 5
Blato 1 0 0 1 0 -0,008001534 3
Bogdanovci 0 0 0 0 0 -0,028642103 1
Bol 0 1 0 0 0 -0,242778647 0
Borovo 1 0 0 1 0 -0,195698108 3
Bosiljevo 1 0 0 0 0 -0,122821715 2
BosSnjaci 0 0 0 0 0 -0,021079902 1
Brckovljani 1 0 0 0 0 0,135564477 0
Brdovec 1 1 1 0 1 -0,129210502 3
Brela 0 0 0 1 0 -0,129692445 2
Brestovac 1 0 0 0 1 -0,026098047 3
Breznica 1 0 1 0 0 0,603477133 0
Breznicki Hum 1 1 1 0 0 0,120234265 3
Brinje 0 0 0 0 0 -0,090062723 3
Brod Moravice 1 0 0 1 0 0,032976415 2
Brodski Stupnik 1 0 1 0 0 0,366736015 4
Brtonigla 1 0 0 1 0 0,023026341 3
Budiniina 1 0 1 0 0 0,072947947 2
Bukovlje 0 1 1 0 0 0,241001949 4
Cerna 1 0 1 0 0 0,163553183 1
Cernik 1 0 0 0 1 0,074809058 3
Cerovlje 1 0 0 0 1 -0,187858649 1
Cestica 0 1 1 0 1 -0,138789745 3
Cetingrad 0 0 0 1 0 -0,052963273 2
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Cista Provo 1 0 0 0 0 -0,090010026 1
Civljane 1 0 0 0 0 0,072275471 3
Crnac 1 0 1 0 0 -0,255895786 3
Cacinci 1 0 0 0 1 0,038918809 1
Cadavica 1 0 1 0 0 -0,23197947 3
Caglin 0 1 0 0 1 -0,11813037 2
Cavle 1 1 1 0 0 0,080633573 3
Ceminac 1 0 0 1 0 -0,038426502 1
Cepin 0 0 1 0 0 0,134667392 0
Darda 0 0 0 0 0 0,221485195 0
Davor 1 0 0 1 0 -0,076201871 1
Dekanovec 1 0 1 0 0 -0,056550542 4
Desini¢ 1 0 1 0 0 0,169638489 3
DeZanovac 0 1 0 0 0 -0,419538984 2
Dicmo 0 0 1 0 1 -0,048580128 0
Dobrinj 1 0 0 0 0 0,038903072 3
Domasinec 1 0 0 0 0 0,223186184 2
Donja Dubrava 0 0 1 0 0 -0,038480597 2
Donja Moticina 1 0 0 0 0 0,38453694 2
Donja Vocda 0 0 0 0 0 0,21595915 1
Donji Andrijevci 0 0 0 0 0 -0,048224349 3
Donji Kraljevec 0 0 0 1 0 0,077935415 3
Donji Kukuruzari 1 0 1 0 1 0,011140304 2
Donji Lapac 1 0 0 1 0 -0,118094235 1
Donji Vidovec 1 1 1 0 0 -0,236234514 2
Dragali¢ 1 0 0 0 0 -0,061734437 2
Dragani¢ 0 0 1 1 0 -0,033087137 3
Draz 1 0 0 1 0 0,062270658 0
Drenovci 0 0 1 1 0 -0,140637996 3
Drenje 1 0 1 1 0 0,248123731 2
Drnje 1 0 1 0 0 0,116902497 4
Dubrava 1 1 1 1 0 -0,001667247 2
Dubravica 1 0 0 0 0 -0,144993197 1
Dubrovacko primorje 1 0 0 1 0 -0,210341424 1
Dugi Rat 0 0 0 1 0 0,106856064 0
Dugopolje 1 0 0 1 0 0,254125285 1
Dvor 0 0 0 0 1 0,008854615 1
Delekovec 1 0 1 1 0 0,001779128 3
Pulovac 1 0 0 0 0 0,104224106 4
Durdenovac 0 0 1 1 0 0,239625589 0
DBurmanec 0 0 1 1 0 -0,036363125 1
Erdut 1 0 0 0 0 -0,054541497 3
Ernestinovo 1 0 0 1 0 0,068658646 3
Ervenik 1 0 0 0 1 -0,079334337 2
Farkasevac 1 0 0 0 0 -0,065330735 1
Fazana 1 1 1 1 0 -0,042681583 4
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Ferdinandovac 0 0 0 1 0 -0,00206362 3
Fericanci 0 0 1 0 0 0,073773919 3
Funtana 0 0 0 0 1 0,026813995 3
FuZine 0 0 0 0 1 -0,008986192 0
Galovac 1 0 1 1 0 -0,187906171 1
Gardin 1 0 0 1 0 -0,035289136 3
Generalski Stol 1 0 0 1 0 -0,095769078 4
Gola 1 0 0 1 0 0,075674689 3
Gorican 1 1 1 1 0 0,001557437 3
Gorjani 1 0 1 0 0 0,145890276 0
Gornja Rijeka 0 1 1 0 1 -0,302988081 1
Gornja Stubica 1 1 0 1 0 -0,024910952 0
Gornja Vrba 0 0 0 1 0 0,126957154 3
Gornji Bogicevci 1 0 0 1 0 0,132517547 0
Gornji Kneginec 1 0 1 0 1 0,587965677 3
Gornji Mihaljevec 1 0 0 0 1 0,161675549 3
Gracac 0 0 1 1 0 -0,020189676 4
Gradisce 1 0 0 0 0 0,2887782 4
Gradac 1 0 0 0 0 0,041130807 3
Gradec 0 0 0 1 0 0,01425905 2
Gradina 1 0 1 0 0 -0,102631674 3
Gradiste 1 0 1 0 0 -0,010806607 1
Groznjan 1 0 0 1 0 0,401962844 4
Gundinci 0 0 0 0 0 0,383178552 2
Gunja 0 1 1 1 0 0,060251824 2
Gvozd 0 0 0 1 0 0,078988296 1
Hercegovac 1 1 1 1 0 0,246759712 3
Hlebine 1 0 1 0 0 -0,078975907 4
Hras¢ina 0 0 1 0 0 0,049206003 0
Hrvace 1 0 0 1 0 -0,078824193 0
Hrvatska Dubica 0 0 0 0 0 -0,063269524 3
Hum na Sutli 1 1 0 1 0 0,030910878 2
Ivankovo 1 0 0 1 0 0,188912823 1
Ivanska 0 0 0 1 0 0,000651149 1
Jagodnjak 0 0 1 1 0 -0,01066759 3
Jakovlje 1 1 0 1 0 0,137002254 0
Jaksi¢ 1 0 1 1 0 0,511405357 1
JalZzabet 1 0 1 1 0 -0,864422901 0
Janjina 1 0 0 0 0 -0,027924916 1
Jarmina 0 0 1 0 0 -0,117887268 3
Jasenice 1 0 0 0 1 0,102061728 0
Jasenovac 1 0 1 0 0 -0,113580145 2
Jelenje 1 0 0 1 0 -0,189004438 0
Jelsa 0 0 0 1 0 -0,048715568 1
Jesenje 1 1 1 0 0 -0,190630206 2
Josipdol 1 0 1 0 1 -0,010280514 4
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Kali 0 1 1 1 0 -0,01461122 4
Kalinovac 1 0 0 1 0 -0,165777992 4
Kalnik 1 1 1 0 1 -0,263544262 2
Kamanje 1 1 0 1 0 0,125618652 4
Kanfanar 1 0 0 1 0 0,02061852 2
Kapela 1 0 0 0 1 0,210176463 2
Kaptol 1 0 1 0 1 -0,652276305 2
Karlobag 1 0 0 1 0 -0,453421896 0
Karojba 1 0 0 0 0 -0,036598053 2
Kastelir - Labinci 1 0 0 0 0 -0,776685385 0
Kijevo 1 0 0 1 0 0,09448439 2
Kistanje 1 0 0 0 0 0,068207517 5
Klakar 0 0 0 1 0 -0,03278608 3
Klana 0 0 0 1 0 0,162524223 3
Klenovnik 0 1 1 1 0 0,257457918 0
Klin¢a Sela 0 0 0 1 0 0,0549938 0
Klis 0 0 1 0 0 -0,135647671 2
Klostar Ivani¢ 0 1 1 0 0 -0,235406864 4
Klostar Podravski 0 0 0 0 0 0,056080616 0
Knezevi Vinogradi 1 0 0 1 0 -0,016002637 2
Kolan 1 0 0 0 0 0,292552722 0
Konavle 0 0 1 0 0 0,325532532 5
Koncanica 0 0 0 0 0 -0,016361902 2
Konjs€ina 1 0 1 0 0 0,007467926 4
Koprivnicki Bregi 1 0 0 1 0 0,132337622 3
Koprivnicki Ivanec 0 0 0 0 0 -0,255253053 2
Kostrena 0 1 1 1 0 0,003373746 5
Koska 1 0 0 1 0 0,267607004 3
Kotoriba 0 1 0 0 0 -0,016777186 3
Kraljevec na Sutli 0 0 0 0 0 -0,054175917 0
Krapinske Toplice 0 0 1 0 1 -0,05612167 4
Krasi¢ 1 0 0 1 0 -0,110463495 3
Kravarsko 1 0 0 0 0 -0,126630716 2
Kriz 0 1 0 1 0 0,320292519 4
Krnjak 0 0 0 1 0 0,093322793 2
Krsan 0 0 0 0 1 0,030655292 4
Kukljica 0 0 0 0 0 0,05054599 1
Kula Norinska 1 0 1 1 0 -0,003920094 2
Kumrovec 1 1 1 0 0 -0,118928056 1
LaniS¢e 1 0 0 0 0 -0,013600575 2
Lasinja 1 0 0 0 0 0,0001184 3
Lastovo 0 0 0 0 0 -0,081368535 1
Lecevica 1 0 0 1 0 0,157152812 2
Legrad 0 1 0 1 0 0,582655057 4
Lekenik 0 0 0 0 1 -0,228035433 1
Levanjska Varo$ 0 0 0 0 0 0,062892321 0
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Lipovljani 1 1 1 1 0 -0,130615451 4
LiSane Ostrovicke 1 0 0 1 0 -0,205514201 0
Liznjan 1 0 0 1 0 -0,282707904 3
Lobor 0 1 1 1 0 -0,014576136 3
Lokve 0 1 1 0 0 -0,099674502 0
Lokvicici 1 0 0 0 1 -0,012636661 0
Lopar 1 0 1 1 0 0,09876068 1
Lovas 1 0 1 1 0 0,035555394 2
Lovinac 1 0 1 0 0 -0,229151291 3
Lovran 0 0 1 1 0 -0,090854009 5
Lovreé 1 0 0 1 0 0,057837569 1
Luka 1 0 0 1 0 0,532948194 3
Lukac 1 0 0 0 0 -0,006537702 3
Lumbarda 1 0 0 1 0 -0,145009192 3
Lupoglav 1 0 0 0 0 0,239087682 3
Ljubesdica 1 0 0 0 0 0,001637382 3
Mace 0 0 1 0 0 0,115861376 3
Magadenovac 1 0 1 0 0 -0,098982409 2
Majur 1 0 0 1 0 0,081713997 2
Mala Subotica 0 0 0 0 1 0,341684693 3
Mali Bukovec 1 0 1 1 0 0,115309342 3
Malinska-Dubasnica 1 1 1 0 0 0,062053833 0
Maréana 0 0 0 0 0 -0,101926558 2
Marija Bistrica 0 0 0 0 1 0,004952945 0
Marija Gorica 1 0 0 0 0 -0,174282437 1
Marijanci 1 0 1 0 0 0,446430344 1
Marina 0 0 0 0 0 0,01957063 1
Markusica 1 0 0 0 1 -0,048678824 2
Martijanec 1 1 1 0 0 0,079847758 4
Martinska Ves 0 0 1 1 0 0,323612727 3
Marusevec 1 0 1 0 0 0,266856067 3
Matulji 0 1 1 0 1 -0,029007779 4
Medulin 1 0 0 1 0 -0,016114728 3
Mihovljan 1 0 1 0 0 0,162248512 0
Mikleus 0 0 1 0 0 -0,136629578 0
Milna 0 1 0 1 0 0,276939342 1
Mljet 0 0 0 1 0 0,002117069 2
Molve 0 0 0 1 0 -0,187582586 4
Moséenicka Draga 1 0 1 1 0 0,450210449 4
Motovun 1 0 0 0 0 -0,487631372 3
Mrkopalj 1 1 0 0 0 -0,045905839 2
Mu¢ 1 0 0 0 0 0,19854357 3
Murter 0 0 1 0 0 0,178102192 1
Nedelis¢e 1 1 1 0 0 0,031338238 1
Negoslavci 1 0 0 0 1 0,073036687 1
NereZi$ca 1 0 1 1 0 0,135798999 0
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Netreti¢ 1 0 1 0 0 -0,071905279 4
Nijemci 0 0 0 0 0 -0,079495253 3
Nova Bukovica 1 0 1 0 0 -0,326232368 1
Nova Kapela 0 0 0 0 0 0,175223292 0
Nova Raca 0 0 0 0 0 0,008885051 0
Novi Golubovec 1 0 0 0 0 -0,061184366 0
Novigrad 1 0 0 1 0 -0,428163122 2
Novigrad Podravski 1 0 1 0 0 0,249685721 2
Novo Virje 1 0 1 1 0 0,114777095 3
Nustar 0 0 0 0 0 -0,038559948 3
Okrug 0 0 0 0 1 0,002393152 4
Okucani 1 0 0 0 0 0,014436964 1
Omisalj 0 1 1 1 0 -0,017715039 3
Oprisavci 0 1 0 0 0 -0,047972489 2
Oprtalj 1 0 1 0 0 0,458936474 2
Orebic 0 0 0 0 1 -0,095242371 2
Orehovica 1 1 0 0 0 0,07800888 5
Oriovac 1 0 0 0 0 -0,112270664 1
Orle 1 0 0 0 0 -0,004021484 0
Otok 0 0 0 0 0 -0,067927804 1
Pakostane 0 0 1 0 0 0,246712392 1
Pa$man 0 0 0 1 0 0,449495764 0
Perusi¢ 1 0 1 0 0 -0,121582725 3
Peteranec 0 0 0 0 1 0,244455805 2
Petlovac 0 1 1 0 0 0,387250901 2
Petrijanec 1 0 1 0 0 -0,052180887 1
Petrijevci 1 0 0 1 0 0,141213533 3
Petrovsko 0 0 1 1 0 0,197955678 1
Pican 0 0 0 0 0 -0,247697045 3
Pirovac 0 1 0 0 1 -0,134607697 4
Pisarovina 1 0 0 0 1 -0,117010698 4
Pitomaca 1 0 1 0 0 0,095427863 4
Plaski 0 1 1 0 0 0,112617691 0
Plitvicka Jezera 0 0 1 0 0 -0,512347877 1
Podbablje 0 0 0 1 0 0,272376902 0
Podcrkavlje 0 0 0 0 0 -0,105160123 3
Podgora 1 0 0 0 0 0,077233951 2
Podgorac 1 1 1 0 0 0,24717257 3
Podravska Moslavina 0 0 0 0 0 -0,101968797 0
Podravske Sesvete 1 0 0 0 0 -0,087582234 3
Podstrana 0 0 1 1 0 -0,030990493 1
Podturen 1 0 1 0 0 0,093855644 3
Pojezerje 1 0 1 0 0 -0,750097965 0
Pokupsko 1 0 0 1 0 -0,983279257 1
Polaca 0 0 0 0 0 0,085794206 2
Poli¢nik 1 0 0 0 1 -0,085664561 2
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Popovac 0 0 0 1 0 0,100669146 3
Posedarje 1 0 0 0 0 -0,058207561 1
Postira 1 0 0 1 0 0,059351645 2
Povljana 1 0 0 0 1 -0,060028019 0
Preko 1 0 1 0 1 -0,431972584 2
Preseka 0 0 0 0,168710405 1
Prgomet 1 0 0 0 0 0,014851043 0
Pribislavec 1 1 1 1 0 0,000789992 2
Primorski Dolac 1 0 0 0 0 -0,339680778 3
Primosten 1 0 0 0 0 0,466857416 2
Privlaka (Vinkovci) 1 0 1 0 0 0,23550453 4
Privlaka (Zadar) 0 0 0 1 0 0,059733634 1
ProloZac 1 0 0 0 1 -0,18312335 0
Promina 1 0 0 0 1 -0,065717318 3
Pucisca 1 0 1 0 1 -0,050954697 1
Punat 0 1 1 0 0 -0,067281263 4
Punitovci 1 0 1 0 0 0,145564362 0
Pusca 1 0 0 1 0 -0,160482931 2
Radoboj 1 1 1 0 1 -0,127649786 5
Rakovec 1 0 0 1 0 0,016307971 3
Rakovica 1 0 0 0 0 0,031325531 4
Rasinja 0 1 0 1 0 0,024223523 0
Rasa 1 0 0 1 0 -0,038187285 4
Ravna Gora 1 1 1 0 0 0,053207697 3
Razanac 0 0 0 0 1 0,055091273 1
ReSetari 0 0 0 0 0 0,041462404 1
Ribnik 1 1 1 1 0 0,230249156 4
Rogoznica 1 0 0 1 0 0,180932084 2
Rovisce 1 0 0 0 0 0,156900824 0
Rugvica 0 0 0 1 0 -0,027848897 0
Runovidi 1 0 0 0 1 -0,005808839 0
Ruzi¢ 1 0 1 0 0 0,035525665 4
Saborsko 1 0 1 0 0 -0,140245518 2
Sali 1 1 1 0 1 -0,065280214 2
Satnica Dakovacka 0 1 1 0 0 -0,042200126 3
Seget 1 0 0 1 0 0,068717532 3
Selca 0 0 0 0 0 -0,10106093 4
Selnica 0 1 1 0 0 0,000506619 2
Semeljci 1 0 0 0 0 0,189103807 2
Severin 0 0 0 0 0 0,072277678 0
Sibinj 1 0 0 0 1 0,212881683 0
Sikirevci 0 0 0 0 0 -0,11898419 1
Sirac 1 0 0 0 1 -0,24102265 3
Skrad 1 0 1 1 0 -0,009395256 2
Slavonski Samac 0 1 0 1 0 -0,042758678 3
Slivno 1 0 1 1 0 0,086069823 2
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Smokvica 0 0 1 0 0 -1,05252438 2
Sokolovac 1 0 0 1 0 0,057446013 2
Sopje 0 0 1 0 0 0,057130581 1
Sracinec 1 1 1 0 0 0,023437417 2
Stankovci 1 0 0 0 0 -0,456726414 0
Stara Gradiska 1 0 0 1 0 0,008976035 4
Stari Jankovci 0 0 0 0 1 -0,006716426 4
Stari Mikanovci 0 1 1 0 0 0,024625628 2
Starigrad 1 0 0 1 0 0,196943217 4
Staro Petrovo Selo 0 0 0 0 0 0,220660713 3
Ston 1 0 0 0 1 -0,153337085 3
Strahoninec 1 0 1 0 1 0,324522821 4
Strizivojna 0 0 0 1 0 0,394037399 1
Stubicke Toplice 1 0 1 0 0 -0,000351468 4
Stupnik 0 0 0 1 0 -0,148995965 3
Sucuraj 0 0 1 1 0 -0,239600592 0
Suhopolje 0 0 1 0 0 -0,161178316 3
Suko3an 1 0 0 0 0 0,060836624 4
Sunja 0 0 1 0 0 -0,119186426 4
Sutivan 0 0 0 1 0 0,196705035 0
Sveta Marija 1 0 0 0 0 -0,156594767 3
Sveta Nedelja 0 0 1 0 1 0,040342241 4
Sveti burd 1 1 1 0 0 0,020784252 1
Sveti Filip i Jakov 0 0 0 0 0 -0,026056655 3
Sveti llija 1 0 0 1 0 -0,104720157 1
Sveti lvan Zabno 0 0 0 0 0 0,245323632 2
Sveti Juraj na Bregu 1 1 1 0 1 -0,344791068 2
Sveti KriZ Zacretje 0 1 1 1 0 0,071767469 5
Sveti Lovre¢ 1 0 0 1 0 -0,035793691 3
Sveti Martin na Muri 1 1 1 0 0 0,187123731 3
Sveti Petar Orehovec 0 0 0 1 0 0,448711612 2
Sveti Petar u Sumi 1 0 0 1 0 0,694856013 1
Svetvincenat 1 1 1 0 0 0,085082489 1
Sandrovac 1 0 0 0 0 0,094423676 2
Senkovec 1 1 1 1 0 0,09213014 2
Sestanovac 0 0 0 0 0 0,186023608 1
Skabrnja 1 0 1 0 0 -0,006456483 0
Sodolovci 1 0 0 1 0| -0,096167567 3
Solta 1 0 0 0 1 0,181680931 1
Spisi¢ Bukovica 0 0 1 0 1 -0,038110038 0
Stefanje 1 0 1 0 0 0,005968834 0
Stitar 0 0 0 0 0 0,141415198 3
Strigova 0 1 0 0 1 -0,028862342 2
Tar-Vabriga 0 0 0 0 0 -0,090265148 4
Tinjan 1 1 0 1 0 0,02808972 0
Tisno 1 1 1 0 0 0,067831873 2
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Tkon 1 0 0 1 0 -0,150699849 1
Tompojevci 1 0 0 1 0 -0,016779718 3
Topusko 0 0 1 1 0 0,040657047 3
Tordinci 0 1 1 0 0 -0,033753539 0
Tounj 1 0 0 0 1 0,255364809 3
Tovarnik 0 0 0 1 0 0,113522863 2
Tribunj 1 0 1 1 0 0,007085849 3
Trnava 0 0 0 1 0 0,306497855 0
Trnovec Bartolovecki 0 1 1 0 0 0,010509164 3
Trpanj 1 0 1 1 0 -0,043858846 4
Trpinja 0 0 0 0 1 -0,058223183 3
Tucepi 1 0 1 0 0 0,136651719 0
Tuhelj 1 0 1 0 1 -0,19367691 2
Udbina 1 0 1 1 0 0,116985914 4
Unesi¢ 1 0 0 0 1 -0,318111484 3
Vela Luka 0 1 1 1 0 0,06497197 0
Velika 1 0 0 1 0 0,134533303 3
Velika Kopanica 1 0 0 1 0 0,011450231 0
Velika Ludina 1 0 1 0 0 -0,331375906 2
Velika Pisanica 1 1 1 0 0 0,118647434 1
Velika Trnovitica 1 0 1 0 0 0,055039875 1
Veliki Bukovec 1 1 1 0 1 0,16972082 1
Veliki Grdevac 0 1 0 0 0 -0,046510298 2
Veliko Trgovis¢e 0 0 0 0 1 -0,022867306 2
Veliko Trojstvo 1 0 0 1 0 0,083274414 1
Vidovec 1 0 1 0 1 -0,036082564 2
Viljevo 1 0 0 0 0 0,000289958 2
Vinica 1 0 0 0 0 0,048885122 2
Vinodolska op¢ina 0 1 1 -0,097824282 4
Vir 0 0 0 0 0 0,52571211 3
Virje 1 0 1 0 0 -0,001815261 2
Visoko 1 0 0 0 0 0,295485239 0
Viskovci 0 0 0 0 0 -0,074458672 0
Viskovo 0 1 1 1 0 -0,079412752 4
ViSnjan 0 0 0 1 0 0,007981851 1
ViZinada 1 1 0 1 0 -0,514618772 2
Vladislavci 0 0 0 0 0 -0,093055141 3
Vocin 1 0 1 1 0 -0,46973984 2
Vodinci 0 0 0 0 0 -0,102365338 3
Vojnié¢ 0 0 0 1 0 0,144641351 3
VratiSinec 1 1 1 0 0 0,041999642 2
Vrbanja 0 0 1 0 0 0,000364357 2
Vrbje 1 0 0 0 1 0,105668661 1
Vrbnik 1 0 0 1 0 -0,189939671 4
Vrhovine 1 0 0 0 1 -0,123764669 2
Vrpolje 1 0 0 0 0 0,313651992 3
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Vrsar 1 0 0 1 0 0,199569229 1
Vrsi 1 0 0 1 0 0,071992281 0
Vuka 0 0 0 1 0 -0,271011411 4
Zadvarje 1 0 0 1 0 -0,159312831 1
Zagorska Sela 1 0 0 0 0 -0,03752358 0
Zagvozd 1 0 0 0 0 0,15429099 1
Zazablje 0 0 0 0 0 0,046450444 0
Zdenci 0 0 1 0 1 -0,054301083 1
Zemunik Donji 1 0 0 1 0 -0,42415664 2
Zlatar Bistrica 1 1 1 0 0 -0,028031592 1
Zmijavci 1 0 1 0 0 0,222007436 0
Zrinski Topolovac 0 1 1 0 0 -0,129034379 0
Zakanje 1 0 1 0 0 0,193676694 2
Zminj 0 0 0 0 0 0,07218778 3
Zumberak 1 0 0 0 0 -0,049659248 0
Zupa dubrovacka 1 0 0 0 0 -0,010120477 1

Tablica 32: Podatci o hrvatskim opéinama s varijablama koristenima u radu
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Sazetak

Ovaj rad bavi se utjecajem odabranih varijabli na proracunsku transparentnost lokalnih
(regionalnih) jedinica. Proracun je jedan od najvaznijih izvora informacija koji omogucuje
pregled trenutnog financijskog stanja promatranih jedinica. Kako bi se provjerile zadane
pretpostavke provodi se Poissonova regresija. U radu se koriste odrednice proracunske
transparentnosti 428 opcéina, 127 gradova te 20 zupanija. Odabrane varijable su politi-
cari izabrani u prvom krugu izbora, ljevica na vlasti, koalicija na vlasti, visokoobrazovani
politicari, dob politicara te deficit/ suficit. Pretpostavke rada su da varijable politicar
izabran u prvom krugu i koalicija na vlasti negativno utjecu na transparentnost, a vari-
jable ljevica na vlasti, dob politicara i deficit pozitivno utjecu na transparentnost. Na
temelju dobivenih rezultata moze se zakljuciti da ljevica na vlasti pozitivno utjece na
transparentnost opéina, dok se ostale varijable nisu pokazale statisticki znacajnim.
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Summary

This thesis deals with the influence of selected variables on the budget transparency
of local (regional) units. The budget is one of the most important information that
allows you to review the current financial position of the observed units. In order to
check the default assumptions, Poisson’s regression is performed. This paper uses budget
transparency constraints for 428 municipalities, 127 cities and 20 counties. The selected
variables are politicians elected in the first round of elections, the left-wing government,
the coalition of senior, educated politicians, the age of politicians, the deficit / surplus.
The assumptions of the thesis are that the variable "politician elected in the first round"
and the "ruling coalition" negatively affect transparency, the "ruling" variable, the age of
politicians and the deficit positively influence transparency. On the basis of the obtained
results, it can be concluded that the leader in the government has a positive influence on
the transparency of the municipality, while the other variables have not been shown as
statistically significant.
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Zivotopis

Andelka Oroz rodena je 23. rujna 1991. godine u Derventi. Zavrsava osnovnu skolu
dr. Vinka Zganca te potom upisuje X. gimnaziju 'Ivan Supek". Godine 2010. upisuje
Preddiplomski studij Matematike na Prirodoslovno matematickom fakultetu Sveucilista
u Zagrebu. Preddiplomski studij Matematika, nastavnicki smjer zavrsava 2014. godine
te iste godine upisuje diplomski sveucilisni studij Financijske i poslovne matematike. Za
javne financije i problem transparentnosti zainteresirala se na predmetu Ekonomika javnog
sektora koji su predavali prof. Katarina Ott i dr. Ivica Urban. Trenutno je zaposlena u
Otp leasing-u.
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