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Sazetak

U posljednjem desetljecu, gradevinski sektor u Hrvatskoj prosao je kroz niz izazova koji su
ostavili dubok trag na gospodarska kretanja zemlje. U tom kontekstu, ekonometrijska analiza
trzista nekretnina, gradevinskih radova i gradevinskih dozvola postaje klju¢na za razumijevanje
dinamike ovog sektora. Recesija koja je pogodila Hrvatsku ostavila je duboke posljedice na
gospodarstvo, a gradevinski sektor bio je medu najvisSe pogodenim. Pad realnih placa, rast
nezaposlenosti i slabljenje domacde potraznje samo su neki od klju¢nih pokazatelja koji su
obiljezili ovo razdoblje. Gradevinski radovi su kontinuirano opadali od sredine 2008. godine pa
sve do srpnja 2014., §to je jasno pokazalo negativan utjecaj recesije na ovu industriju. Unato¢
dugotrajnom padu aktivnosti, druga polovica 2020. godine donijela je neocekivani porast cijena
gradevinskog materijala i proizvoda. Poremecaji u opskrbnom lancu i nedostatak materijala
doveli su do obustave projekata, ukljuCuju¢i i obnovu potresom pogodenih podrucja.
Nedostatak radne snage postao je izraZeniji, s procjenom da je za obnovu potrebno oko 10.000
dodatnih gradevinara, §to je potaknulo uvoz radne snage iz susjednih i azijskih zemalja. Ulazak
u novu fazu pandemije bolesti COVID-19 dodatno je usporio aktivnosti u gradevinskom
sektoru, isticu¢i potrebu za preciznom analizom trziSta nekretnina i gradevinskih dozvola.
Izdavanje gradevinskih dozvola postalo je klju¢ni pokazatelj dinamike kretanja gradevinske
djelatnosti, buduc¢ih radova i strukture investicija. Uzimajuéi u obzir ulogu gradevinskog
sektora u gospodarskoj strukturi Hrvatske, jasno je da ¢e buduci trendovi uvelike biti uvjetovani
kretanjima u drugim sektorima, posebno u turizmu i industriji. Uz to, ulaganje u nekretnine
moze biti privlacna opcija, pogotovo ako se nekretnine iznajmljuju turistima, pruzajuc¢i dodatni
izvor prihoda i podrzavajuéi oporavak gradevinskog sektora. Kroz analizu odobrenih projekata
1 stvarne izvedbe gradevinskih radova, ekonometrijska analiza postaje klju¢ni alat za
predvidanje ponaSanja trziSta nekretnina i planiranje buducih investicija. Rezultati analize
omogucavaju dublji uvid u povezanost izmedu odobrenih projekata i stvarne izvedbe radova,
pruzajuci temelj za informirane odluke u dinami¢nom okruzenju gradevinskog sektora. Nakon
provedenog procesa prognoziranja, izvrSena je evaluacija efikasnosti prognostickih modela, u
svrhu utvrdivanja to¢nosti, te prediktivne sposobnosti modela u odnosu na stvarne podatke te

kako bi se identificirale eventualne slabosti koje bi mogle biti predmet daljnje optimizacije.

Kljuéne rijeci: Modeli regresijske analize; modeli na bazi analize vremenskih serija

prognoziranje, trziste nekretnina
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Uvod

U diplomskom radu modelira se i prognozira vrijednost izvrSenih gradevinskih radova u
Republici Hrvatskoj. Gradevinski sektor je klju¢an za ekonomski razvoj, a razumijevanje
dinamike kretanja stvarne izvedbe radova moze pruziti vazne uvide za donositelje odluka,
investitore i sve sudionike u sektoru.

Analiza se temelji na kvantitativnim godiS$njim podacima preuzetim s mreznih stranica
Drzavnog zavoda za statistiku Republike Hrvatske za razdoblje od 2008. do 2022. godine.
U analizi su koristene Gretl, POM-QM i MS Excel programske potpore.

Prvo poglavlje uvodi osnovne koncepte regresijske analize, s naglaskom na jednostavnu
linearnu regresiju, te osnovne pretpostavke klasi¢noga linearnog regresijskog modela.

U ovom poglavlju, objasnjen je dvostruko logaritamski model kako bi se razumjela
osjetljivost gradevinskih radova na promjene u broju izdanih dozvola, Sto moze pruziti
korisne informacije za donositelje odluka u gradevinskom sektoru. Drugo poglavlje
sagledava razliCite prognosticke modele temeljene na analizi vremenskih serija. Trece
poglavlje posveceno je empirijskom modeliranju i prognoziranju trziSta nekretnina u
Republici Hrvatskoj. Analizom sekundarnih podataka provodi se statisticko-deskriptivna
analiza trziSta nekretnina u Republici Hrvatskoj, a koja pruza osnovne statisticke
pokazatelje. Modeliranje i prognoziranje kretanja gradevinskih radova temeljeno je na
upotrebi modela regresijske analize i modela na temelju analize vremenske serije. Nakon
provedenoga modeliranja i prognoziranja izvrSena je usporedba prognosticke efikasnosti
koriStenih modela kako bi se evaluirala njihova ucinkovitost. Temeljni je cilj diplomskog
rada modelirati i prognozirati kretanje vrijednosti gradevinskih radova te pruziti prakti¢ne
smjernice za poboljSanje procesa i donoSenje odluka u gradevinskom sektoru. Prognoziranje
gradevinskih radova pruza vazne uvide u planiranje, donoSenje odluka i1 upravljanje
projektima u gradevinskom sektoru.

U zakljucku rada pruza se pregled kljucnih rezultata i preporuka na temelju provedenih
analiza. Rad zavrSava analizom rezultata i preporukama za buduca istrazivanja i prakti¢ne
primjene u gradevinskom sektoru. Kombinacija koriStenja kauzalnih modela 1 modela na
bazi analize vremenske serije omogucava pruzanje cjelovitoga i detaljnijega uvid u dinamiku
kretanja vrijednosti gradevinskih radova, te pomaze u planiranju i donosenju informiranih

odluka koje se odnose na temeljne determinante trziSta nekretnina.



1. Osnove kvantitativnih modela prognoziranja

Postoje dvije osnovne kategorije kvantitativnih modela koji se koriste u prognoziranju,
kauzalni modeli i ekstrapolativni modeli. Kauzalni modeli matematicki simuliraju uzro¢no-
posljedi¢ne veze analizirane pojave. Ekstrapolativni modeli, ¢esto nazvani i modeli
temeljeni na analizi vremenske serije, pretpostavljaju da je prosli tijek varijable kljucan za

prognoziranje njezine buduénosti. Uzorci u podacima iz proslosti koriste se za projekciju ili

r

ekstrapolaciju buducih vrijednosti, a uzro¢ne veze se zanemaruju. Slika 1. prikazuje najcesce

koriStene prognosticke modele.

KVANTITATIVNI
PROGNOSTICKI MODELI

Modeli prognoziranja na K Ini modeli
temelju vremenskih serija auzaini modell

Naivni modeli » Regresijski modeli

Modeli pomicnih prosjeka ¥ Strukturni ekanometrijski modeli
Modeli eksponencijalnoga izgladivanja

Standardna dekompozicija vremenske serije

Modeli trenda

Autoregresija

Box-Jenkins metodologija

Y Y VY Y Y Y

Slika 1. Pregled kvantitativnih modela prognoziranja

Izvor: Baldigara, T. Ekonometrija: e-nastavni materijal, Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu Opatija, 2023.

Ekstrapolativni modeli formalno zbrajaju obrasce u podacima i izrazavaju statisticku
povezanost izmedu prethodnih i tekucih vrijednosti promatrane varijable. Takvi se modeli
upotrebljavaju za projekcije buduc¢ih obrazaca u podacima, odnosno za ekstrapolaciju
proslih i teku¢ih ponasanja promatranih podataka u buduénost.

Regresijskim modelima analizira se povezanost izmedu varijable od interesa 1 jedne ili vise
nezavisnih (engl. predictor) varijabli. Ponekad se takvi modeli nazivaju kauzalnim
prognosti¢ckim modelima ( engl. causal forecasting models ) jer se smatra da se nezavisnim
varijablama opisuje utjecaj na varijablu od interesa.

KoriStenjem softvera poput Gretla, ovaj proces se moze automatizirati i pojednostaviti,
omogucujuéi preciznu procjenu predvidenih vrijednosti za daljnju analizu. U nastavku ¢e
se detaljnije opisati samo oni modeli koje ¢e biti koristeni u empirijskom dijelu diplomskoga

rada.



1.1. Modeli regresijske analize

Regresijska se analiza bavi ispitivanjem ovisnosti jedne zavisne varijable o jednoj ili vise
nezavisnih varijabli radi utvrdivanja analitickog izraza, odnosno utvrdivanja regresijskog
modela koji sluzi u analiticke i1 prognosticke svrhe. Drugim rijeCima, regresijska analiza je
nastojanje da se objasni kretanje vrijednosti u jednoj varijabli uz pomo¢ vrijednosti drugih
varijabli.! Modelom jednostavne linearne regresije analizira se ovisnost jedne zavisne
varijable o jednoj nezavisnoj, a modelom visestruke linearne regresije ovisnost jedne zavisne

o ve¢em broju nezavisnih varijabli.?

Regresijski model predstavlja osnovu svake analize podataka, sluze¢i kao algebarski model
koji analiti¢ki izrazava statisticki odnos medu pojavama. Kroz jednadzbe s kona¢nim brojem
parametara i varijabli, regresijski modeli omogucuju kvantificiranje i analiziranje tih odnosa.
Specifi¢nost svakoga regresijskog modela jest postojanje slucajne varijable, koja predocuje
nesustavne utjecaje, razlikujué¢i ekonometrijski model od deterministickoga. Regresijski
model analizira se polazeci od stvarnih vrijednosti pojava, odnosno od stvarnih (empirijskih)
vrijednosti varijabli. Podaci potrebni za regresijsku analizu mogu potjecati iz primarnih ili
sekundarnih izvora, a dobivaju se mjerenjem ili opazanjem u statisti¢kim analizama.
Kroz pazljiv odabir 1 prilagodbu modela, te koriStenje odgovaraju¢ih metoda za analizu
podataka, regresijska analiza pruza uvid u slozene statistiCke odnose, Cineéi je
nezamjenjivom u modernoj analiti¢koj praksi.
Regresijski modeli predstavljaju kljucni alat u analizi podataka, omogucéujuéi analiti¢arima
1 istrazivac¢ima da kvantificiraju odnose medu varijablama, predvidaju buduce trendove 1
donose informirane odluke 1 ponaSanja na temelju postojecih podataka.
Op¢i oblik regresijskog modela dan je izrazima:

Y = f(X1, X3 0, Xjy s Xi) + € (1)

1 Brooks, C.: Introductory Econometrics for Finance, 38.
2 Dumici¢ i drugi. " Poslovna statistika", 329.



Y = f(X, X0, Xjy oo, Xpe) " € 2)

gdje je:

Y —zavisna Xy, X5, ..., Xj, ..., X;;— nezavisne varijable

&— stohasticka varijabla koja predoc¢uje nesustavne utjecaje na zavisnu varijablu

Osnova je svake analize regresijski model. Regresijski model definira se kao algebarski
model kojim se analitiki izrazava statisticki odnos medu pojavama, odnosno jednadzba ili

skup jednadzbi s kona¢nim brojem parametara i varijabli.

Jednostavni linearni regresijski model
Jednostavni linearni regresijski model predstavlja najjednostavniji oblik stohasti¢kog odnosa
izmedu dvije varijable. Veza izmedu varijabli izraZzava se linearnom jednadZbom, a sam je

model dan izrazom:

Yi=PBo+biXi+e& 3
gdje je:
Y - zavisna varijabla
X - nezavisna varijabla
B, - konstanti ¢lan, odsjec¢ak na osi ordinate
B, - regresijski koeficijent, koeficijent nagiba (smjera); oznacava vrijednost promjene Y za
jedini¢nu promjenu X

€ — slucajna pogreska ili rezidual

U modelu jednostavne linearne regresije, regresijski koeficijent §; opisuje marginalni
(grani¢ni) utjecaj nezavisne varijable na zavisnu varijablu, odnosno, apsolutnu promjenu

zavisne varijable uzrokovanu apsolutnom jedini¢nom promjenom nezavisne varijable.

Na taj nacin, ; omogucava kvantifikaciju utjecaja promjena nezavisne varijable na zavisnu

varijablu, §to je klju€no za analizu 1 interpretaciju rezultata regresije.



Konstantni ¢lan S, predstavlja prosjecnu vrijednost zavisne varijable kada je nezavisna
varijabla jednaka nuli te daje osnovnu razinu zavisne varijable u odsutnosti utjecaja
nezavisne varijable, pruzaju¢i pocetnu referentnu tocku za analizu regresijskog modela.
Jedna od kljucnih pretpostavki primjene linearne regresije je linearnost modela. Linearni
regresijski modeli ¢ine vaznu skupinu unutar regresijskih modela zbog svoje jednostavnosti
i korisnosti. Unutar statisticke analize modeli se dijele na tri osnovne skupine:

e Linearni modeli

¢ Nelinearni modeli koji se mogu transformirati u linearne

e Nelinearni modeli

Linearnost modela obi¢no se povezuje s dimenzijom (potencijom) varijabli 1 nepoznatih
parametara. Model je linearan u varijablama ako svaka varijabla ima potenciju jednaku 1 te
nije podijeljena ili pomnozena s drugom varijablom.

Sli¢no tome, model je linearan u parametrima ako svaki parametar ima potenciju jednaku 1

te nije pomnoZen ili podijeljen s drugim parametrima.

Razumijevanje linearnosti modela, kako u varijablama tako i u parametrima, te
prepoznavanje stohasticke prirode modela, omogucava analiticarima da preciznije
interpretiraju podatke i donose informirane zakljucke. KoriStenje ovih modela, unato¢
njihovim ograni¢enjima, pruza temelje za daljnja istrazivanja i sloZenije analize u razli¢itim

podruc¢jima primjene.

Stohasti¢ka narav regresijskog modela podrazumijeva da za svaku vrijednost nezavisne
varijable postoji cijela distribucija vjerojatnosti za vrijednosti zavisne varijable. Navedeno
implicira da se vrijednost zavisne varijable nikada ne moze to¢no predvidjeti. Neizvjesnost
U vezi zavisne varijable pojavljuje se zbog prisutnosti slu¢ajnog odstupanja €, koje pridaje
slu¢ajnost.

Procjena parametara ili vrednovanje ocjena parametara, sa ekonometrijskog stajalista 1
statistiCke pouzdanosti, vrsi se temeljem tri skupine kriterija i to ekonomskih, statistickih te

ekonometrijskih.



Problem ocjenjivanja parametara regresijskog modela moze se promatrati kao problem

ocjenjivanja parametara distribucije vjerojatnosti zavisne varijable Y. Taj se problem moze

rijesiti pomoc¢u odredenog broja razli¢itih metoda ocjenjivanja.

Neke od tih metoda su:

e Metoda najmanjih kvadrata (Method of Ordinary Least Squares Estimators, OLS)

e Najbolje linearno nepristrano ocjenjivanje (Best Linear Unbiased Estimator, BLUE )

e Metoda maksimalne vjerodostojnosti (Method of Maximum Likelihood Estimator,
MLE)

lako postoji viSe metoda dobivanja regresijske funkcije uzorka, u regresijskoj analizi

najcesce se koristi metoda najmanjih kvadrata (Method of Ordinary Least Square, OLS

metoda). Metodu najmanjih kvadrata (Ordinary Least Squares) utemeljio je je Carl

Friedrich Gauss, poc¢etkom 19. stoljeca.

OLS metoda minimizira sumu kvadrata odstupanja (reziduala) izmedu stvarnih podataka i

procijenjenih vrijednosti koje predvida linearni model.

Parametri modela izravno pokazuju kako promjena u jednoj nezavisnoj varijabli utjee na

zavisnu varijablu. Ovo svojstvo ¢ini OLS metodu kljuénim alatom u analizi podataka i

predvidanju kada su pretpostavke metode zadovoljene OLS pruza pouzdane i precizne

procjene.

1.1.1.Pretpostavke klasi¢noga linearnoga regresijskog modela

Standard prema kojemu se utvrduju rezultati regresijske analize dan je postavkama
klasi¢nog linearnog regresijskog modela (CLRM — Classical Linear Regression Model).
Model je 1821. godine definirao C. F. Gauss. Ako pretpostavke nisu ispunjene, rezultati su

netocni 1 obmanjujudi.



Pretpostavke Gaussovog klasicnog linearnog regresijskog modela su slijedece:
o Korektna specifikacija i linearnost regresijskog modela
e Sredina jednaka nuli
e QOdsutnost autokorelacije
e Homoskedasti¢nost
e Odsutnost multikolinearnosti
e Nestohasti¢nost varijable X

e Normalnost slu¢ajnog odstupanja

Regresijski model korektno je specificiran ako ukljucuje sve relevantne objaSnjavajuce
varijable 1 ima odgovarajuci funkcijski oblik. Ova specifikacija osigurava da model moze
precizno kvantificirati odnose izmedu zavisne varijable i nezavisnih varijabli. Korektno
specificiran regresijski model takoder mora biti linearan u parametrima i odstupanjima, §to
omogucuje dobivanje linearnog procjenitelja 1 olakSava analizu i interpretaciju rezultata.
Medutim, model moze, ali ne mora biti linearan u varijablama, a nelinearnost se ¢esto rjesava

transformacijom varijabli.

Jedna od klju¢nih pretpostavki za korektno specificiran regresijski model je ukljucivanje
svih relevantnih objasnjavajucih varijabli. Ukljucivanje svih relevantnih varijabli smanjuje
problem pristranosti zbog izostavljanja vaznih varijabli i osigurava da model bolje odrazava
stvarne odnose u podacima.

Pod pretpostavkom normalnosti slucajnih odstupanja, mogucée je odrediti distribuciju
procjenitelja, Sto je klju€no za testiranje hipoteza i izradu intervala pouzdanosti.
Specifikacija regresijskog modela koji je linearan u parametrima i odstupanjima, te ukljucuje
sve relevantne varijable i odgovaraju¢i funkcijski oblik, od klju¢ne je vaznosti za to¢nost i
pouzdanost statistickih procjena. lako model moze biti nelinearan u varijablama,
transformacije omogucuju prilagodbu takvih modela u linearni oblik, ¢ime se zadrzavaju
prednosti linearnosti u parametrima. Korektno specificiran regresijski model pruza cvrst

temelj za analizu, predikciju i donoSenje odluka na temelju podataka.



Normalnost slucajnoga odstupanja

U mnogim ekonometrijskim modelima, pretpostavka o normalnosti slucajnih odstupanja
(reziduala) osnova je za testiranje hipoteza i izradu pouzdanih intervala povjerenja.
Normalnost jam¢i pouzdanost statistickih testova te je neophodna u postupcima testiranja
hipoteza 1 izraCunavanju intervalnih procjena parametara. Testiranje hipoteza i statisticko
zakljuCivanje vr$i se pod pretpostavkom da su rezidualna odstupanja normalno
distribuirana.® Stoga, ako postoji nenormalnost u distribuciji reziduala provedeni statisti¢ki
testovi, kao $to su t - test i F-test, nisu pouzdani i zakljucci doneseni temeljem statistickih
testova mogu biti pogresni. Pretpostavka da su rezidualna odstupanja normalno distribuirana
moze se testirati pomoc¢u Jarque-Bera testa, kojim se koriste¢i koeficijent asimetrije i
zaobljenosti reziduala procijenjenin metodom najmanjih kvadrata, ispituje odstupanje
procijenjenih vrijednosti od vrijednosti pri kojima su odstupanja normalno distribuirana.*
Jarque-Bera (JB) test veli¢ina, pod pretpostavkom normalnosti, pripada X2 distribuciji s 2
stupnja slobode. Pri tome je poznato da je za normalnu distribuciju koeficijent asimetrije
a; = 0, a koeficijent zaobljenosti a, = 3. Nulta hipoteza: ,,greSke relacije su normalno
distribuirane “ odbacuje se kao lazna ako je JB > X, * (2) ili alternativno ako je empirijska
razina signifikantnosti p manja od teorijske razine signifikantnosti.®> Vrijednost Jarque-Bera

test moze se izra¢unati iz izraza:

= 2]

(4)
gdje je:

n - veli¢ina uzorka

S - koeficijent asimetrije

K - koeficijent zaobljenosti

Nepostojanje autokorelacije slucajnih pogresaka

3 Belullo, A. Uvod u ekonometriju, 42.
4 Gujurati, D. N. Basic Econometrics, 148.
S Baldigara, T. Ekonometrija, 68.



Autokorelacija postoji kada su vrijednosti slu¢ajne varijable medusobno korelirane veli¢ine.
Autokorelacija se uobicajeno javlja kod ocjenjivanja modela na osnovi podataka vremenskih
nizova te predstavlja oekivanu vrijednost izmedu dviju razli¢itih komponenti varijable u
koja je razli¢ita od 0. Autokorelacija se naziva i serijska korelacija te pomaze otkriti
ponavljajuée periodi¢ne uzorke medu podacima koji mogu pomoéi pri daljnjoj analizi.®

Kako je pojava autokorelacije povezana s pogreskama relacije koja je nepoznata, otkrivanje
1 analiza autokorelacije oslanja se na procijenjene pogreske, tj. rezidualna odstupanja. Postoji
viSe nacina za otkrivanje autokorelacije, medu kojima se spominju graficka metoda i

formalni testovi.

Kod testiranja postojanja autokorelacije rezultat moze varirati od -1 do 1. Vrijednost
koeficijenta autokorelacije od 1 predstavlja savrSenu pozitivhu korelaciju. U slucaju
savrSeno pozitivne autokorelacije, porast jednog vremenskog niza dovodi do
proporcionalnog rasta drugog vremenskog niza. Sa druge strane, vrijednost koeficijenta
autokorelacije od -1 predstavlja savrSenu negativnu korelaciju. U slu¢aju savrSeno negativne
autokorelacije, porast jednog vremenskog niza dovodi do proporcionalnog pada drugog
vremenskog niza. Ako je niz potpuno slu¢ajan, ocekivane vrijednosti koeficijenata
autokorelacije bit ¢e jednake nuli. Cak iako je vrijednost autokorelacije mala, jo§ uvijek
mozZe postojati nelinearna veza izmedu statistickog niza u poc¢etnom obliku 1 tog istog niza
sa pomakom u vremenu.

Kod negativne autokorelacije pozitivna odstupanja slijede negativna, zatim ponovo
pozitivna, dok kod pozitivne autokorelacije odstupanja imaju najcesce isti predznak.

U praksi se najéeSCe susrece autokorelacija prvog reda koja se mozZe izraziti
autoregresijskom funkcijom danom izrazom:

U = PUt—1 T V¢ (%)

gdje je:
u, — odstupanje u razdoblju t

u;_, — odstupanje u prethodnom razdoblju

& https://corporatefinanceinstitute.com/resources/data-science/autocorrelation/, Pristupila: 26.05.2024
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p  —jednostavni korelacijski koeficijenti izmedu u; 1 u;_q, |p| <1

v, — normalno distribuirana nezavisna odstupanja koja su u skladu s klasi¢nim

pretpostavkama, tj. v,~N (0, c2)7

Ako je apsolutna vrijednost koeficijenta korelacije blizu apsolutnoj jedinici tada je rije¢ o
usko povezanim varijablama. Niska apsolutna vrijednost koeficijenta korelacije znaci da je
veza izmedu varijabli slaba, no ne nuzno. Povezanost izmedu varijabli moze biti

krivolinijska, pa je upotreba koeficijenta linearne korelacije ponekad neprimjerena. 8

Jedan od najcesce koristenih testova za provjeru kvalitete regresijskog modela odnosi se na
provjeru korelacije izmedu rezidualnih odstupanja. Ako su vrijednosti rezidualnih
odstupanja medusobno korelirane, govori se o pojavi autokorelacije.

Durbin-Watsonov test je koristan za otkrivanje autokorelacije prvog reda, dok je Breusch-
Godfrey test fleksibilniji 1 moze se koristiti za utvrdivanje autokorelacije viseg reda.
Razumijevanje i pravilna primjena ovih testova omogucava analiticarima da poboljSaju
valjanost 1 pouzdanost svojih regresijskih modela, osiguravaju¢i to¢nije i pouzdanije
procjene. Razlikujemo koeficijent autokorelacije nultog, prvog, odnosno j-tog reda.
Koeficijent autokorelacije nultog reda p, jednak je jedinici jer je korelacija izmedu rezultata

istih entiteta u paru jednaka jedan.

Test koji se Cesto provodi za utvrdivanje postojanja autokorelacije viseg reda te u slucaju
postojanja varijabli s pomakom jest Breusch-Godfrey test koji je poznat i kao LM (Lagrange
Multiplier). Primjenjiv je i u slucaju autokorelacije prema procesu pomi¢nih prosjeka. LM
test veli¢ina pripada X2 (p) distribuciji. Ukoliko je empirijska vrijednost LM = nR? veéa
od kritiéne vrijednosti, a X2 (p) za danu razinu signifikantnosti nulta se hipoteza odbacuije.
Koraci provodenja Breusch-Godfreyeva testa su:

¢ QOcijeniti polazni model metodom najmanjih kvadrata tako da se dobiju reziduali i,

Regresirati 11, na sve regresore polaznog modela, ali i na ti,_; , ¢, ... l;_p
(reziduale s pomakom u vremenu).

" Baldigara, T. Ekonometrija: e-nastavni materijal, 59.
8 Baldigara, T. Ekonometrija: e-nastavni materijal, 16.
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Homoskedasticnost varijance slucajne pogreske

Problem heteroskedasti¢nosti prisutan je kada je naruSena pretpostavka o nepromjenjivosti
varijance slucajnih varijabli u linearnom regresijskom modelu. S obzirom da je varijanca
myjera rasipanja ili disperzije, pod pojmom heteroskedasti¢nosti podrazumijeva se nejednaka
varijanca slucajnih varijabli. Heteroskedasti¢nost je problem koji je uglavnom povezan s
podacima vremenskog presjeka.
Heteroskedasti¢nost je prisutna ako se kvadrati reziduala na bilo koji nadin sustavno
mijenjaju ovisno o vrijednostima pojedine varijable uklju¢ene u model. Heteroskeasti¢nost
je moguce otkriti grafickim putem ili postupcima testiranja. Medu testovima za otkrivanje
postojanja heteroskedasti¢nosti Cesto se koristi White test. Koraci provodenja White testa
Su:

e Izracunati reziduale €; polaznog modela metodom najmanjih kvadrata

e Procijeniti pomoc¢ne regresijske jednadzbe u kojoj su kvadrirani reziduali iz
polaznog modela ;2 vrijednosti zavisne varijable, a regresorske varijable su:
regresorske varijable polaznog modela, njihovi kvadrati te njihovi medusobni
umnosci: ﬁiz =y + WXy + a3 Xz + WXt + asXzit + agXaiXa + &
Nultom se hipotezom pretpostavlja homoskedasti¢nost, tj. nepromjenjivost varijance:

Hy:a, =az3==a, =0

Test veli¢ina Whiteovog testa je:

W = nR? (6)

pri ¢emu je m veli¢ina uzorka, a R? je koeficijent determinacije pomoéne regresijske
jednadzbe. W test veli¢ina pripada X? distribuciji s r stupnjeva slobode, gdje je r broj
regresorskih varijabli u pomo¢noj regresijskoj jednadzbi, odnosno broj parametara ne
racunajuci konstantni ¢lan. Ako je izracunata W veli¢ina uz zadanu razinu signifikantnosti

a visa od tabliéne X? vrijednosti odbacuje se nulta hipoteza o homoskedasti¢nosti.

Multikolinearnost
Multikolinearnost jedina je medu pretpostavkama klasi¢noga linearnoga regresijskoga

modela koja je prisutna iskljué¢ivo u modelu visestruke regresije, a odnosi se na linearnu
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povezanost izmedu dvije ili viSe nezavisnih varijabli. Ova pojava moze uzrokovati vise
problema u regresijskom modelu, ukljucujuéi nepouzdanost procjene parametara,
nepouzdanost statistiCkih testova i nesposobnost utvrdivanja pojedina¢nog doprinosa svake
varijable. Kao posljedica multikolinearnosti, mogu se pojaviti visoke standardne pogreske i

varijance.

Za procjenu postojanja multikolinearnosti, medu ostalima koristi se i inflacijski faktor
varijance (VIF, engl. Variance Inflation Factor). VIF test mjeri koliko je varijabilnost jedne
nezavisne varijable povezana s varijabilno$¢u drugih nezavisnih varijabli. Test daje
vrijednosti za svaku varijablu modela, pri ¢emu su vrijednosti veée od 1, ali manje od 10,

indikacija da multikolinearnost nije prisutna.

U slucaju prisutnosti multikolinearnosti, postoji nekoliko moguénosti za njeno otklanjanje.
To ukljucuje izbacivanje jedne ili viSe nezavisnih varijabli koje su visoko korelirane,
transformiranje varijabli, upotrebu alternativnih modela te dodavanje novih, prikladnijih
varijabli. VazZno je pazljivo provoditi ove korake kako bi se osigurala pouzdanost 1 valjanost

analize.

1.1.2. Analiza reprezentativnosti regresijskoga modela

Nakon procjene regresijskoga modela, provodi se analiza reprezentativnosti procijenjenoga
modela. Mjerenje prilagodenosti ocijenjenih vrijednosti ¥; stvarnim, empirijskim podacima
Y; temelji se na analizi odstupanja empirijskih podataka Y; od njihove sredine Y. Rastavljanje
tih odstupanja sluzi kao osnova za definiranje statistickih mjera prilagodenosti. Kako bi se
ocijenila uspjeSnost modela u opisivanju podataka analizira se koliko se stvarne vrijednosti
zavisne varijable Y; razlikuju od regresijskih vrijednosti zavisne varijable ¥;. Ta razlika

zapravo predstavlja rezidualno odstupanje (e; = Y; — Y;).

Odstupanje empirijskih vrijednosti zavisne varijable Y; od prosjeka Y moze rastaviti na:
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e Odstupanje regresijske vrijednost zavisne varijable ¥; vrijednosti od aritmeti¢ke sredine
Y (odstupanje protumaceno modelom)

e Odstupanje empirijskih vrijednosti zavisne varijable Y; od regresijskih vrijednosti
zavisne varijable Y; (odstupanje koje nije protumaéeno modelom):

Odstupanja empirijskih podataka od njihove sredine Y zovu se ukupna odstupanja.

Pokazatelji adekvatnosti regresijskoga modela kao $to su procjena varijance regresije,
procjena standardne devijacije regresije, procjena koeficijenta varijacije regresije,
koeficijent determinacije i korigirani koeficijent determinacije racunaju se temeljem
ANOVA tablice. Postupak dekomponiranja varijacija zove se analiza varijance u regresiji ili
ANOVA (Analysis of Variance), a prikazuje se u karakteristi¢noj tablici koja predstavlja

temelj za analizu varijance u procijenjenome regresijskome modelu.

Tablica 1. ANOVA

Izvor Suma Stupnjevi Sredina B
- F-vrijednost
varijacije kvadrata slobode kvadrata
o - ESS Y, —7)?
objasnjena ESS = Z(Yi -7)? = = Z(l%
regresijom ili ili
2 k 2 2
ZYI: Ess:gfle? ESS _ BiXxi
k k
o B ESS/k
neo Jafnjena = RSS/(n—k —1)
regresijom
grest RSS  Ye
(rezidualna R55=Z€i2 n—k—-1 n—k—-1
odstupanja) nk-1 = se?

2

Ukupna} ¥ | TSS = Z(Yi -2 | n1

Izvor: Baldigara, T.: Ekonometrija: e-nastavni materijal, Fakultet za menadZment u turizmu i ugostiteljstvu Opatija, 2023.

Procjena varijance i komponenti (sredine kvadrata, mean squares) odreduje se tako da se
pojedini zbrojevi kvadrata (sum of squares) podijele s pripadaju¢im stupnjevima slobode s.s.

(engl. Degrees of freedom, d.f.):
14



e ukupnom zbroju kvadrata pridruzuje se (n-1) stupanj slobode
e protumacenom zbroju 1 stupanj slobode
e rezidualnom zbroju kvadrata (n-k-1) stupnja slobode

gdje je n broj opazanja, a k je broj nezavisnih varijabli

Postupak rastavljanja varijacija moze pisati kao:

ukupna suma kvadrata = objasnjena suma kvadrata + neobjasnjena (rezidualna) suma

kvadrata
TSS ESS RSS
gdje je:
TS ukupna suma kvadrata ili ukupna varijacija (Total Sum of Squares) koja
B predstavlja mjeru ukupne varijacije varijable Y oko njezine srednje vrijednosti;
objasnjena suma kvadrata ili objasnjena varijacija (Estimated Sum of Squares),
ESS = odnosno dio ukupne varijacije varijable Y oko njezine sredine koji je objasnjen

varijacijama varijable X;

rezidualna suma kvadrata ili rezidualna ili neobjasnjena varijacija (Residual
RSS = Sum of Squares), odnosno dio ukupne varijacije varijable Y koji se moze
pripisati slu¢ajnim utjecajima.
Varijacije varijable Y djelomice se mogu predstaviti pomoc¢u varijacija varijable X, a
djelomice su posljedica slucajnih odstupanja. Cim je relativno manji udio neobja$njenih
rezidualnih varijacija (RSS) u ukupnim (TSS), to je ocijenjena regresijska funkcija bolje
prilagodena empirijskim podacima. Ako sve stvarne vrijednosti Y; leze na regresijskoj
funkciji uzorka, objasnjena varijacija izjednacava se s ukupnim varijacijama, a rezidualna
varijacija iznosi nula.
Obrnuto, ukoliko regresijska funkcija uzorka loSe prikazuje podatke, rezidualna varijacija
biti ¢e velika, ve¢a od objasnjene varijacije.
U ekstremnom slucaju, ako varijacije varijable X uopcée ne objaSnjavaju varijacije varijable

Y oko njezine sredine, objaSnjena varijacije biti ¢e nula, a rezidualna jednaka ukupnoj
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varijaciji varijable Y. Metoda koja minimizira u danim ukupnim varijacijama rezidualne
varijacije, donosno maksimizira objasnjene varijacije, je metoda najmanjih kvadrata.

U praksi je uobi¢ajeno da ni ESS niti RSS nisu jednake nuli.

Koeficijent determinacije

Koeficijent determinacije (engl. determination coefficient) — predstavlja proporciju
zajedni¢kog varijabiliteta dviju varijabli.®

Koeficijent determinacije (R?) kvantitativna je mjera proporcije odstupanja protumacéenih
regresijskim modelom u ukupnim odstupanjima. Vrijednost koeficijenta determinacije krece
se u rasponu od 0 do 1, model je reprezentativniji, §to je koeficijent determinacije blizi
jedinici.

Koeficijent determinacije R?, dobiva se kao kvantitativna mjera uspjesnosti prilagodbe

procijenjene funkcije empirijskim podacima.

ESS _ RSS _ Ye?

TSS TSS  © Y(v;- V)2 ()

R? =

TSS 1 RSS su klju¢ni pokazatelji u procjeni kvalitete regresijskog modela. TSS mjeri ukupnu
varijaciju u zavisnoj varijabli, dok RSS mjeri varijaciju koja ostaje neobjaSnjena modelom.
Razlika izmedu TSS i RSS, ESS, predstavlja varijaciju objagnjenu modelom. Sto je RSS
manja, veée je ESS, a R%je po vrijednosti blizi jedinici. Cilj regresijske analize je
minimizirati RSS kako bi se maksimiziralo objasnjavanje varijacije u zavisnoj varijabli
pomodu nezavisnih varijabli. Ovako definirani R? poznat je kao koeficijent determinacije
(uzorka) 1 najceSce je koriStena mjera prilagodenosti ocijenjene funkcije empirijskim
podacima, koja mjeri proporciju modelom protumacenog dijela zbroja kvadrata u ukupnom
zbroju kvadrata.

Protumaceni dio kvadrata jednak je zbroju kvadrata odstupanja regresijskih vrijednosti od
aritmeticke sredine zavisne varijable, a ukupan zbroj kvadrata odnosi se na zbroj kvadrata

odstupanja vrijednosti zavisne varijable od njezine aritmeticke sredine.

9 Dizdar, D.: Kvantitativne metode, 341.
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Ako je:
ESS = TSS - R*=1 (8)

empirijske vrijednosti leZe na ocijenjenoj linearnoj funkciji. Potrebno je spomenuti dva

osnovna svojstva koeficijenta determinacije:

e radi se 0 ne negativnoj vrijednosti

e kre¢eseuintervalu0 < R?2<1

e R?=1 oznatava savrienu prilagodbu (cjelokupna varijacija Y objasnjena je
ocijenjenim regresijskim modelom).

e R? = 0 oznadava nepostojanje veze izmedu varijabli Y i X

Grafikon 1.prikazuje dva krajnja slu¢aja koeficijenta determinacije. Prvi grafikon objasnjava
slu¢aj kada regresijski model ne objainjava varijabilnost. Koeficijent determinacije R?
jednak je nuli, $to zna¢i da model ne objasnjava varijacije u zavisnoj varijabli te je model
potpuno neupotrebljiv za predvidanje.

Drugi grafikon prikazuje tocke koje leze na liniji regresijskog modela gdje je savrseno
ilustrirana varijabilnost u podacima. Koeficijent determinacije R?je jednak 1, §to znaci da
model objasnjava 100% varijacije u zavisnoj varijabli. U ovom slucaju, model savrSeno

predvida sve vrijednosti zavisne varijable.
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Grafikon 1. Koeficijent determinacije kao mjera uspje$nosti prilagodbe linearne funkcije empirijskim

podacima

Izvor: Baldigara, T. Ekonometrija: e-nastavni materijal. Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu Opatija, 34.

Koeficijent determinacije, operativno je myjerilo koje nema podlogu u statistickom
zakljuc¢ivanju. Uspjesnost prilagodbe relativan je pojam, zavisno o onom $to se istrazuje.

Kada je R? = 0,50, znac¢i da je 50% varijacija zavisne varijable objasnjeno pomodéu
ocijenjenog regresijskog modela. Za podatke vremenskog niza to je obi¢no lo§ pokazatelj,
no za podatke vremenskog presjeka moze se smatrati dobrim. Ako se usporeduju koeficijenti
razli¢itih modela, u svim modelima zavisna varijabla mora biti ista i mjerena u istim mjernim

jedinicama, u protivnome su koeficijenti determinacije medusobno neusporedivi.

Standardna pogreska regresije

Standardna pogreska regresije vrijednosni je pokazatelj, interpretira se u mjernoj jedinici
zavisne varijable, a oznacava prosjecno odstupanje opazenih vrijednosti zavisne varijable od

procijenjenih vrijednosti zavisne varijable. Standardna pogreska dana je izrazom:

RSS
n—k—1

©)

gdje je:

e RSS suma kvadrata rezidualnog odstupanja

e ¢; rezidulano odstupanje pojedinog opazanja
Standardna pogreSka sama po sebi ne daje dovoljno informacija za zakljucak o potencijalnoj
znacajnosti modela te se uz interpretaciju standardne pogreSke uvijek interpretira i
koeficijent varijacije.

Koeficijent varijacije

Koeficijent varijacije je postotni pokazatelj standardne pogreSke regresije. ,,Koeficijent

varijaciie je omjer standardne devijacije i aritmeti¢ke sredine pomnozen sa 100.¢ 10
jacye | J jacy) p

10803i¢, 1. Primijenjena statistika, 99.
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Interpretacija vrijednosti prikazuje prosjecno postotno odstupanje stvarnih vrijednosti
zavisne varijable od procijenjenih vrijednosti zavisne varijable sagledana u postotku.
Sto je koeficijent varijacije manji to je veca vjerojatnost zna¢ajnosti modela. Temeljem

standardne pogreske regresije dobije se 1 koeficijent varijacije koji je dan izrazom:

se (o)

V= 224100 (10)

gdje je:
e (o - standardna pogreska regresije
e Y - prosje¢na vrijednost zavisne varijable
Koeficijent varijacije od 20% ili vise iskustvena je vrijednost prihvatljivosti ocijenjenog

regresijskoga modela.

1.1.3. Model potencijske regresije

Linearna regresijska analiza razmatra modele u kojima zavisna varijabla predstavlja linearnu
funkciju nezavisnih varijabli. U empirijskim je istraZivanjima, medutim veza izmedu
nezavisnih varijabli i zavisne varijable Cesto nelinearna. Vec¢inu nelinearnih modela moguce
je linearizirati koriStenjem transformacije varijabli te je u kona¢nici moguce koristiti linearne

modele 1 uobic¢ajene metode procjene parametara.

Interpretacija parametara u klasicnom linearnom regresijskom modelu ovisi o transformaciji
varijabli koristenih u modelu. U jednostavnom linearnom modelu, koeficijent 5; tumaci se
kao apsolutna promjena zavisne varijable za jedini¢nu promjenu nezavisne varijable.
Medutim, u logaritamskim modelima, interpretacija koeficijenata mijenja se tako da oni
predstavljaju relativne ili postotne promjene, omogucujuci analizu elasti¢nosti 1 procjenu
uc¢inaka u razli¢itim jedinicama mjere.

Ukoliko se analizira odnos dviju varijabli, zavisne i jedne nezavisne varijable, a zavisno o
tome koje se varijable logaritmiraju razlikuju se tri oblika modela sa logaritamskim
vrijednostima i to:

e dvostruko logaritamski (log-log model)
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e |ogaritamsko linearni model (log-lin model)

e linearno logaritamski (lin-log model)
U dvostruko logaritamskom (log-log) modelu logaritmiraju se i zavisna i nezavisna
varijabla. Regresijski koeficijent f; u ovom modelu interpretira se kao elasti¢nost, odnosno
procijenjeni postotak promjene zavisne varijable uzrokovan postotnom promjenom

nezavisne varijable.

Model potencijske regresije dan je izrazom:

Y= Box X (11)
gdje je:
e - baza prirodnoga logaritma (e=2,718)
Model potencijske regresije vrlo je ¢est u ekonomskim istrazivanjima, a mogucnost njegova
lineariziranja dana je logaritamskom transformacijom te se dobije dvostruko logaritamski

model ili log-log model oblika:

InY; = Infy + f1InX; (12)
gdje je:

e [n - prirodni logaritam po bazi e.

Vrijednosti zavisne 1 nezavisne varijable moraju biti nenegativne vrijednosti, buduci

da se one logaritmiraju.

Ukoliko su zadovoljene pretpostavke klasi¢noga linearnoga regresijskog modela, parametri
modela mogu se procijeniti metodom najmanjih kvadrata, no njihova interpretacije nije ista

kao u sluc¢aju jednostavnog linearnog regresijskog modela.

Za dvostruko logaritamski model vrijedi:

(13)

Q.lﬁ-
<=
Q
=
[y
Sl B
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Procijenjeni u¢inak jedinicne promjene nezavisne varijable na zavisnu varijablu zavisi o
razinama obje varijable, zbog &ega je interpretacija d¥/dX kompleksnija. Stoga se u
modelima s logaritamskim vrijednostima varijabli ra¢una elasti¢nost. Regresijski koeficijent

[1 zapravo predstavlja procijenjenu elasti¢nost zavisne varijable s obzirom na nezavisnu

varijablu. Prema tome, ako se nezavisna varijabla mijenja za 1%, zavisna varijabla ¢e se u

prosjeku mijenjati za 3, %, odnosno:

%AY ~ B, %AX (14)

Model pretpostavlja da je koeficijent elasti¢nosti ; izmedu zavisne i nezavisne varijable
konstantan, stoga se model ¢esto i naziva model konstante elasti¢nosti. Naime, elasti¢nost
zavisne varijable na promjene u nezavisnoj varijabli jednaka je vrijednosti regresijskoga
koeficijenta 8;, odnosno ne zavisi 0 vrijednosti nezavisne varijable. Konstantni ¢lan 3,

interpretira se kao oc¢ekivana vrijednost zavisne varijable za X = 1.

2. Ekstrapolativni prognosticki modeli

Prognoziranje po metodi klasi¢ne dekompozicije temelji se na prilagodavanju vremenske
funkcije dostupnim podacima i njenoj ekstrapolaciji u buduénost. Ovaj pristup koristi
produljenje vremenskoga niza iz proslih podataka kako bi se predvidjeli buduéi dogadaji.

Vremenski niz ili vremenska serija (engl. Time Series) je skup kronoloSki uredenih

vrijednosti varijable koja predocCuje pojavu ili statisticki proces u vremenu. U analizi
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vremenskih nizova vrijeme se tretira kao nezavisna varijabla, a veli¢ina promatrane pojave
(entiteta, pokazatelja) kao zavisna varijabla.!!

Op¢i oblik vremenske serije dan je izrazom:

Y =f(@® (15)

gdje je:

Y — vrijednost promatrane pojave

t — vrijeme

Nakon mjerenja i opisivanja karakteristika odredene varijable te testiranja postavljenih
hipoteza, pristupa se prognoziranju kretanja varijable u budu¢im vremenskim razdobljima.
Vrijednosti niza nazivaju se ¢lanovima niza, a po pravilu se odnose na jednake vremenske
intervale ili jednako udaljene vremenske toc¢ke. Broj ¢lanova predocava duljinu niza.
Analiza vremenskih serija ima za cilj pruZiti opis kako se pojava razvija tijekom vremena.
Zadatak ne ukljucuje samo razjaSnjavanje razlicitih oblika pojave, ve¢ i predvidanje njene

buduce veli¢ine. Ciljevi analize vremenskih serija mogu se saZeto navesti kao:

. Opisivanje
. Objasnjavanje
. Predvidanje

Kako bi se dobio sinteticki opis kretanja pojave, opis se stvara upotrebom grafickog prikaza
niza tijekom vremena ili to¢kastog grafikona. Proucavanjem grafickog prikaza vremenske
serije, moguce je prikupiti pocetne informacije o karakteristikama serije, kao $to je dinamika

ili prisutnost strSe¢ih vrijednosti.

Objasnjavanje podrazumijeva promatranje mehanizma koji stoji iza pojave i medusobne

povezanosti varijabli.

11 Horvat, J. Osnove statistike, 526.
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Predvidanje ukljucuje predvidanje nadolazeceg stanja i putanje pojave ispitivanjem proslih
vrijednosti povezanih varijabli s minimalnim netocnostima. Uspjesno predvidanje zahtijeva

koriStenje modela koji moze to¢no prikazati vremensku seriju.

2.1. Naivni modeli

Naivni modeli su modeli prognoziranja koji se temelje na pretpostavci da se vrijednosti u
proslosti podudaraju s vrijednostima u buduénosti. Upravo zbog svoje jednostavnosti naivni
modeli Cesto se koriste kao usporedba s drugim modelima. Medu naivne prognosticke
modele spadaju:
e Naivni model | (Status quo) — koristi se kod pojava koje nemaju sustavnih
komponenti (horizontalni tijek pojave)
e Naivni model Il (Status quo diferencije) — koristi se kod pojave koje o€ituju linearni
trend
e Naivni model Il a (Status quo stope) — koristi se kod pojava koje o€ituju

eksponencijalni trend

Naivni model I ili status quo, odnosi se na pojave koje nemaju sustavne komponente,
odnosno pojave za koje se pretpostavlja da se ne¢e mijenjati tijekom vremena.
Model je dan izrazom:*?

17t =Y (16)

t - vremensko razdoblje
Y - prognozirana vrijednost pojave

Y - stvarna vrijednost pojave

12 Cizmesija, M., i Sori¢, P. Statisticke metode za poslovno upravijanje, 72.
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Ovaj se model Cesto naziva i model slu¢ajnoga hoda, jer se temelji na pretpostavci da je
vremenski niz slucajan i ne pokazuje pojedinacne komponente. Predvidena vrijednost u

svakom sljede¢em intervalu jednaka je posljednjem pojavljivanju u nizu.

Naivni model II koristi se u prognoziranju vremenskih serija koje sadrze komponentu
linearnoga trenda. Formalna notacija modela za prognoziranje razine pojave za jedno
razdoblje nakon tekuéega dana je izrazom:

Yerr = Yo + (Ve = Yioy) (17)
Y - prognozirana vrijednost pojave
Y- stvarna vrijednost pojave

T - vremensko razdoblje

Za prognoziranje t razdoblja nakon posljednjeg Kkoristi se izraz:
Yerr = Yo + (Y = Yeoy) (18)

Naivni model Il a Koristi se u prognoziranju vremenskih serija koje posjeduju
eksponencijalni trend. Model pretpostavlja kako stopa promjene vrijednosti vremenske

serije ostaje nepromijenjena iz razdoblja u razdoblje.

Prema modelu prognozirana vrijednost za jedno nakon tekucega definira se kao umnozak

tekuce vrijednosti i stope promjene tekuce i1 prosle vrijednosti:

Ye
Yi-1

?t+1 =Y~ (19)

Y - prognozirana vrijednost pojave
Y-stvarna vrijednost pojave
t-vremensko razdoblje

Prognoziranje razine pojave t razdoblja nakon tekucega, odnosno posljednjeg u nizu:
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?t+‘[ =Yt~ (YTEI)T (20)

2.2. Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog

izgladivanja s trendom

Holtov dvoparametarski model linearnoga eksponencijalnog izgladivanja s trendom, koristi
se za pojave s linearnim trendom. Model je analogan modelu jednostavnoga izgladivanja,
no dodatno posjeduje i izraz za izgladivanje trend komponente. Holtov dvoparametarski

model linearnoga eksponencijalnog izgladivanja s trendom dan je izrazom:

Li=aY+ (1 — )Ly + Toq) (21)
gdje je:
L - vrijednost razine pojave
Y - stvarna vrijednost pojave
a - konstanta izgladivanja razine pojave
T - Trend vrijednosti pojave

t - vremensko razdoblje

Visoka konstanta izgladivanja a daje bolje rezultate eksponencijalnog izgladivanja od niske
konstante.

Kao inicijalna, odnosno pocetna vrijednost izgladene razine izgladene vremenske serije,
obi¢no se uzima prva stvarna vrijednost vremenske serije ili vrijednost konstantnoga ¢lana

procijenjenoga modela jednostavne regresije u kojemu je vrijeme nezavisna varijabla:
L1 = Y1 ili L1 = GO (22)
Izracunate vrijednosti razine pojave koriste se za racunanje izgladenih vrijednosti trenda

promatrane pojave:
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Te =B(Le — Li—1) + (1 = B) T—q (23)

gdje je B konstanta izgladivanja komponente trenda

Za inicijalnu vrijednost trenda obi¢no se uzima vrijednost O ili vrijednost regresijskoga
koeficijenta procijenjenoga modela jednostavne regresije u kojemu je vrijeme nezavisna
varijabla:

A~

To=0ili Ty= PB; (24)

Prognoziranje modelom dvostrukoga eksponencijalnoga izgladivanja dano je izrazom:

Yesn = Ly + 0T (25)

gdje je h broj razdoblja za koje se vrsi prognoza.

2.3. Model jednostavnih pomié¢nih prosjeka

Model pomicnog prosjeka jedan je od modela izgladivanja kojima se moze analizirati
temeljni trend vremenske serije, ali se takoder koristi za prognoziranje buducih vrijednosti
same serije. KoriStenjem ovih modela, nasumi¢na pristranost u podacima je ublazena
njihovim smanjivanjem na srednju vrijednost, s ciljem identificiranja ispravnog ponaSanja
na temelju izgladenih podataka i prognoziranja u skladu s tim. To se postiZze zamjenom to¢ne
vrijednosti u vremenskoj seriji s vrijednosc¢u i prosjekom nekoliko susjednih vrijednosti. Niz

pomicnih prosjeka zapravo je niz aritmetickih prosjeka. Ovi su modeli korisni ako se moze
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pretpostaviti da ¢e potraznja na trziStu ostati stabilna tijekom vremena 1 koriste se kada je

komponenta trenda mala ili nepostoje¢a.'® Pomiéni prosjeci koriste se za analizu sezonskih

i ciklickih pojava. Metodom pomic¢nih prosjeka ,,izgladuju* se originalni podaci zamjenom

¢lanova vremenskog niza, nizom aritmetic¢kih sredina racunatih postupno iz skupina od po

nekoliko Clanova. Kreira se novi niz koji se postize pomicanjem aritmeticke sredine kroz

vremenski niz. * Opéenito se kod modela pomicnih prosjeka mogu pojaviti sljedeéi

problemi:

e povecanje veli¢ine bolje izgladuje fluktuacije, ali ¢ini model manje osjetljivim na stvarne
promjene u podacima

e pomicni prosjeci zaostaju za stvarnim vrijednostima jer uvijek ostaju unutar proslih
razina i ne prognoziraju promjene na visim ili nizim razinama

e potrebna je velika koli¢ina povijesnih podataka

Modeli pomicnih prosjeka dijele se na :
e jednostavne pomicne prosjeke

e vagane pomicne prosjeke

Jednostavni pomic¢ni prosjeci jednostavne se aritmeticke sredine uzastopnih vrijednosti

¢lanova vremenske serije te su dani izrazom: *°

i _ Yt+Yt_1+...+ Yt_M+1
Yo = (26)

M

gdje je:
t - vremensko razdoblje
Y - prognozirana vrijednost pojave

Y - stvarna vrijednost pojave

13 Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija,117.
14 Horvat, J., Mijog¢, J.: Osnove statistike, 635.
15 1hid.
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M — broj ¢lanova pomic¢nog prosjeka

Ako je broj ¢lanova jednostavnog pomicnog prosjeka paran, provodi se postupak centriranja,
izracunat kao dvostruki pomi¢ni prosjek od po dva ¢lana. Nije moguce izraCunati pomicni
prosjek prethodnih m i sljede¢ih m razdoblja. Kao i naivni model, jednostavni pomi¢ni
prosjek je jednostavan model prognoziranja jer koristi prosjecnu vrijednost podataka i tako

prognozira kretanje buducih pojava.

Vagani pomicni prosjeci ponderirane su aritmeticke sredine uzastopnih vrijednosti
¢lanova vremenske serije. Koristi se kada postoji trend ili neka druga komponenta u
vremenskoj seriji, pa se tezinski faktori, tzv. ponderi, koriste za veci naglasak na novijim
podacima, dok se stariji podaci smatraju manje vaznima. Vagani pomicni prosjek dan je

izrazom:16

Yt tomrs Wiy

i=e—m+1 We-ivn) (27)

Vi1 =

gdje je:

t - vremensko razdoblje

Y - prognozirana vrijednost pojave

Y - stvarna vrijednost pojave

W - vrijednost pondera (tezinski faktor)

M - broj ¢lanova pomic¢nog prosjeka
VaZnost ¢lana vremenske serije u ponderiranom pomi¢nom prosjeku odredena je njegovim

tezinama, koje su unaprijed poznate i tabelirane. Takoder, teZine su simetri¢ne u odnosu na

srediSnju teZinu, a zbroj teZina jednak je nuli.

2.4. Mjere prognosticke efikasnosti

16 |pid., str. 170.
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Zbog postojanja velikog broja kvantitativnih prognostickih modela, Cesto je potrebno
pribje¢i kriterijima odabira optimalnog modela, kao $to su vjerodostojnost modela,
prihvatljivost modela, mo¢ objas$njavanja modela, ekonomicnost i efikasnost modela. Odabir
najboljega modela prognoziranja zavisi od konkretnog slucaja, no postoje neke
opc¢eprihvacene smjernice koje pomazu i usmjeruju istrazivaca ka najboljem modelu. Na
slici 2. dan je svojevrsni vodi¢ za odabir odgovaraju¢eg prognostickog modela. Vodi¢ se
sastoji od niza pitanja koja vode korisnika kroz odluku o izboru odgovaraju¢e metode za

prognozu. Ova pitanja i odluke su predstavljeni u obliku dijagrama toka.

Da li su podaci dostupni? NP Kvalitativne metode
e

Da
A 4

Horizont prognoziranja veéi od 2

godine? Ne
Da
y
Da li se ocekuju velike promjene u Prognosticke metode na bazi
okrzuZenju? Ne | vremenskih serija
Da ] 4

v

Da li postoje pouzdane informacije o
odnosima medu varijablama? Ne

Da
A 4

Da li je dostupan dovoljan broj
podataka o kauzalnim varijablama? |Ne

> Regresijska analiza

Da
4

Ekonometrijski model

Slika 2. Vodi¢ za odabir odgovarajuéeg prognostickoga modela

Izvor: izrada autora

Ovaj dijagram toka pomaze korisnicima da odaberu odgovarajuci prognosticki model na
osnovu dostupnosti podataka, horizonta prognoziranja, o¢ekivanih promjena u okruzenju, te

informacija o odnosima i dostupnosti podataka o kauzalnim varijablama.
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Odabir prognostickoga modela vrsi se temeljem analize i uo¢avanja osnovnih komponenti
vremenske serije. Slika 3. prikazuje nacin odabira najadekvatnije prognosticke metode, s

obzirom na komponente prisutne u vremenskoj seriji.

®*  Naivni model |
*  Jednostavna (aZurirana) aritmeti¢ka sredina
Stacionarni vremenski niz (nema sistemskih  [=  Jednostavni I vagani pomi¢ni prosjeci
komponenti vec¢ samo slucajnu komponentu) |=  Modeli jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja
*  ARMA (engl. autoregressive moving avarage) model (iz skupine Box-Jenkins
modela)
®*  Naivni model 11 i Naivni model lla
*  Dvostruki (linearni) pomicni prosjeci

Vremenski niz koji o¢ituje trend (i iregularnu | * Pomicni prosjeci s linearnim trendom

komponentu) * Jednostavno eksponencijalno izgladivanje s trendom

*  Dvostruko eksponencijalno izgladivanje s trendom

* Jednostavna linearna regresija na bazi vremenske serije

* ARIMA model (engl. autoregressive integrated moving average) model (iz
skupine Box-Jenkins modela)

*  Holt-Wintersov aditivni model (engl. Holt-Winters Additive Algorithm, HWA)

Vremnenski niz koji ofituje trend, sezonskui  |*  Holt-Wintersov multiplikativni model (engl. Holt-Winters Multiplicative Algorithm,

iregularnu komponentu HWM)

*  Model videstruke regresije

*  ARIMA model (engl. autoregressive integrated moving average) model (Box-
Jenkins model)

Vremenski niz koji ocituje trend, ciklicnu, *  Ekonometrijski modeli i modeli prognoziranja na bazi vodecih (,,leading”)

sezonsku i iregularnu komponentu indikatora

Slika 3. Odabir prognosti¢ke metode u zavisnosti od prisutnih komponenti u vremenskoj seriji

Izvor: Baldigara, T.: Poslovna prognostika: e-nastavni materijal, Fakultet za menadZment u turizmu i ugostiteljstvu Opatija, str. 48.

Nakon izvrSene prognoze pristupa se analizi pouzdanosti dobivenih prognosti¢kih modela.
Jedan medu najvaznijim kriterijima uspjeSnosti prognoziranja jest tocnost. Mjere
ocjenjivanja tocnosti temelje se na razlikama izmedu stvarnih 1 prognostickih vrijednosti.
Sto je izrazena veéa razlika, prognoze su manje uspjesne, i obratno. Dakle, pouzdanost
prognoze ovisi 0 tome koliko su bliske prognoze varijable stvarnim vrijednostima iste

varijable.

Razlika izmedu stvarne i prognozirane vrijednosti, poznata pod nazivom prognosticka

pogreska, definirana je izrazom:
et == Yt - ?t (28)

gdje je:
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e; —prognosticka pogreska
Y, —stvarna vrijednost promatrane pojave
Y, —prognozirana vrijednost promatrane pojave

t —vremensko razdoblje

Model s najmanjom prognostickom pogreskom (koji zadovoljava dijagnosticku provjeru)
odabire se kao konaCan model. U teoriji, ukoliko je model korektno specificiran,
prognosticke pogreske bit ¢e serija slucajnih varijabli s ocekivanom vrijednos$¢u nula. Bitno
je za naglasiti da ponekad modeli koji ostvaruju nekvalitetne prognoze mogu generirati
izrazito malu prognosticku pogresku. Uzrok tomu je §to se pozitivne i negativne
prognosticke pogreSske ponistavaju. Kako bi se izbjegla takva moguénost, prognosticke
pogreske Cesto se analiziraju u apsolutnom iznosu, ili kvadrirano, tj. op¢enito vrijedi da ¢im

je manja suma, to je prognoza bolja.

Srednje apsolutno odstupanje

Srednje apsolutno odstupanje (MAE) mjera je kojom se eliminira moguénost poniStavanja
pozitivnih i negativnih pojedina¢nih pogresaka. U literaturi se ¢esto moZe naci i pod nazivom
srednja apsolutna devijacija (Mean Absolute Deviation). S obzirom da ova vrsta pogreske
izrazava pogresku u mjernim jedinicama pojave koja se analizira (zavisne varijable), srednje
apsolutno odstupanje nije mjera prikladna za usporedbu rezultata prognoziranja razlicitih
pojava, izrazenim u razli¢itim jedinicama mjere. Srednje apsolutno odstupanje dano je

izrazom:
MAE = 3|Y, — 7] (29)

Prosjecna postotna apsolutna pogreska
Prosjecna apsolutna postotna pogreska omogucava neovisnu usporedbu rezultata
prognoziranja razli¢itih vremenskih serija s obzirom da izraZava pogreske u obliku postotka,

Sto olakSava procjenu pouzdanosti modela ili prognoze. Medutim, vazno je imati na umu da
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MAPE ima svoje nedostatke, ukljucuju¢i jednak utjecaj svakog odstupanja na prosjek, bez

obzira na njegovu veli¢inu. Prosjec¢na apsolutna postotna pogreska dana je izrazom:

1o V-7
MAPE = >3 8 1009% (30)
t

Tablica 2. MAPE i razina pouzdanosti prognostickih modela

MAPE POUZDANOST PROGNOZE

<10% VISOKO POUZDANO

11-20% DOBRO

21-50% ZADOVOLJAVAJUCE

>50% NEPOUZDANO

Izvor: Mamula, M.: Kvantitativne metode u prognoziranju turisticke potraznje. Fakultet za menadZment u turizmu i ugostiteljstvu,

Opatija (doktorski rad), 2014.

Prema tablici 2. moze se zakljuciti kako se modeli ¢ije su vrijednosti prosjeéne postotne
apsolutne pogreske manje od 10% visoko pouzdani modeli. Pouzdanost modela c¢ija je
vrijednost prosjene postotne apsolutne pogreSke u rasponu od 11-20% dobra je, dok se
pouzdanost modela ¢ija vrijednost prosje¢ne postotne apsolutne pogreske iznosi od 21 do
50% zadovoljavajuca. Modeli ¢ije su vrijednosti prosjene postotne apsolutne pogreske veci

od 50% pripadaju skupini nepouzdanih modela.

Najcesce se prosjecna apsolutna pogreska i prosjecna apsolutna postotna pogreska koriste u
kombinaciji kako bi se dobila cjelovita slika preciznosti prognoza, uzimajucéi u obzir i
apsolutne 1 postotne pogreske. Ove mjere su klju¢ne za donoSenje informiranih odluka

temeljenih na analizi podataka i prognozama.

Korijen srednje kvadratne pogreske (RSME) mjera je pogreske izvedena iz srednje
kvadratne prognosticke pogreske (MSE). U toj mjeri sadrzani su kvadrati prognostickih
pogresaka, prilikom ¢ega vece prognostiCke vrijednosti imaju i veci utjecaj na vrijednost

prosjeka. 1z tog se razloga mjera srednje kvadrirane prognosticke pogreske i1 korijen sredine
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kvadratne pogreske u istrazivanjima smatraju puno boljim pokazateljem pogreske. Srednje

kvadratna prognosticka pogreska dana je izrazom:

MSE = =¥1_,(Y, - %)?  (31)

Iz srednje kvadratne pogreske izveden je i korijen srednje kvadratne pogreske:

RMSE = +/MSE (32)

U literaturi se, kao najprikladnije, obi¢no navode prosje¢na apsolutna postotna pogreska i

korijen sredine kvadratne pogreske kao najcesée koristene metode evaluacije modela.

3. Ekonometrijska analiza trZiSta nekretnina

U ovome poglavlju diplomskoga rada modelira se i prognozira kretanje vrijednosti
gradevinskih radova. U analizi se koriste kauzalni modeli 1 modeli na bazi analize
vremenskih serija. Podaci o vrijednosti izvrSenih gradevinskih radova za razdoblje od 2008.
do 2022. godine preuzeti su sa sluzbenih mreznih stranica Drzavnog zavoda za statistiku
Republike Hrvatske, a za analizu su koristene Gretl, POM-QM i MS Excel rac¢unalne
potpore. Modeliranje vrijednosti izvrSenih gradevinskih radova vrsi se za razdoblje od 2008.
do 2022. godine, a temeljem rezultata modeliranja prognoziraju se vrijednosti za 2023.
godinu. Nakon prognoziranja provedena je evaluacija efikasnosti prognostickin modela. Od
kauzalnih modela koriSten je model jednostavne linearne regresije, model jednostavne
linearne regresije s dummy varijablom i dvostruko logaritamski model (model potencijske
regresije), dok su u grupi prognosti¢kih modela temeljem analize vremenskih serija koristeni
Naivni modeli, Holt-Wintersov dvoparametarski model linearnoga eksponencijalnoga

izgladivanja s trendom te model jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka. Prije

33



modeliranja i prognoziranja izvrSena je statisticCko deskriptivna analiza vremenske serije.

Slika 4. prikazuje korake metodologije istraZivanja primijenjene u diplomskome radu.

Statisticko deskriptivna
analiza trZista nekretnina
u Republici Hrvatskoj

Ekonometrijsko
modeliranje i
prognoziranje

I1

Modeli analize vremenske

Model regresijske analize -
serije

Usporedba prognosticke
efikasnosti koristenih
modela

Slika 4. Metodologija istrazivanja koriStena u diplomskome radu

Izvor: izrada autora

Empirijski dio rada pristupa ekonometrijskoj analizi trziSta nekretnina prema metodologiji

prikazanoj u koracima. Metodologija istrazivanja ukljucuje detaljan pristup analizi 1

modeliranju trzista nekretnina, koriste¢i ekonometrijske i statisticke metode. Primjenom

navedene metodologije jamcena je sveobuhvatna analiza, od osnovne deskriptivne statistike

do slozenog modeliranja i usporedbe koriStenih prognostickih modela.
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3.1. Statisticko deskriptivna analiza trziSta nekretnina

Deskriptivna analiza pruza temelj za daljnje ekonometrijske analize i pomaze u
razumijevanju osnovnih karakteristika trziSta nekretnina u Hrvatskoj tijekom promatranog
razdoblja. Osnovi pokazatelji statisticko deskriptivne analize analizirane vremenske serije

prikazani su na slici 5.

Summary statistics, using the observations 2008 - 2022
for the variable 'g_r' (15 valid observations)

Mean 2.62692+006
Median 2.3492e+006
Minimum 1.8702e+006
Maximum 4,0388e+006
Standard deviation €.9654e+005
c.v. 0.26516
Skewness 0.77716
Ex. kurtosis -0.78308
Interquartile range 1.1352e+006

Missing obs. 0

Slika 5. Osnovni pokazatelji statisticko deskriptivne analize analizirane vremenske serije

Izvor: izrada autora

Rezultati provedene analize ukazuju kako su srednja vrijednost i medijan blizu, $to sugerira
da distribucija nema znacajne ekstreme koji bi utjecali na prosjek. Standardna devijacija i
koeficijent varijacije pokazuju da postoji umjerena varijabilnost u podacima. Nema
nedostajucih vrijednosti, sto omogucava pouzdanu analizu bez potrebe za imputacijom
podataka. U razmatranom razdoblju prosjecna godi$nja vrijednost izvrSenih gradevinskih
radova iznosila je 2 626 918,68 € sa standardom devijacijom od 696 543,363 €. Za potrebe
istrazivanja koriSteni su sekundarni podaci prikupljeni sa sluzbene mreZne stranice
Drzavnoga zavoda statistiku Republike Hrvatske. Grafikon 2. prikazuje kretanje vrijednosti

izvrSenih gradevinskih radova u promatranome razdoblju.
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Grafikon 2. Kretanje vrijednosti gradevinskih radova u Republici Hrvatskoj

Izvor: izrada autora

U razdoblju od 2008. do 2011. godine postoji znacajan pad u vrijednostima izvrSenih
gradevinskih radova. Razlozi pada vrijednosti mogu se pripisati globalnoj ekonomskoj krizi
koja je pocela 2008. godine. U razdoblju od 2011. do 2014. godine vrijednosti izvrSenih
gradevinskih radova relativno su stabilne, no na nizoj razini. U razdoblju od 2014. do 2022.
godine slijedi postepeni rast u vrijednostima izvrSenih gradevinskih radova Koji moze
ukazivati na oporavak trziSta i povecanje investicija u gradevinski sektor. Grafikon 3.
prikazuje vrijednosti izvrSenih gradevinskih radova po pojedinim zZupanijama.
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Grafikon 3. Vrijednosti gradevinskih radova kroz razdoblje od 2008. — 2022. godine
Izvor: izrada autora
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Neke zupanije pokazuju znacajan porast u vrijednosti gradevinskih radova kroz godine. Na
primjer, Zagrebacka zupanija biljezi kontinuirani rast, osobito u 2021. 1 2022. godini. Pojava
gospodarske krize sredinom 2008. godine zaustavila je dotad prisutan dugotrajniji trend
snaznog rasta gradevinarstva'’. Zupanije, poput Sisatko-moslavacke i Zadarske, takoder
pokazuju znacajne promjene u vrijednostima, $to moze odrazavati povecanu gradevinsku
aktivnost zbog razli¢itih faktora poput infrastrukturnih projekata, ekonomskih prilika ili
obnove nakon prirodnih katastrofa.

Tablica 3. prikazuje detaljan pregled vrijednosti izvrSenih gradevinskih radova, $to

omogucava dublje razumijevanje ovog sektora i njegove ekonomske vaznosti.

Tablica 3. Vrijednost izvrSenih gradevinskih radova za 2023. godinu

Vrijednost izvrSenih radova Vrijednost utro3enoga gradevinskog
ukupno radovi ostvareni s vlastitim radovi ostvareni s materljala,l thOVlIh Pmlzvoga 23
P radnicima podizvodacima ugradnju, goriva i energije

1. - XII. 2023. 6078000 4285321 1792679 1206255
I.-1Il. 2023. 1198597 854 754 343843 234963
IV. - VI. 2023. 1669183 1176095 493 088 335 246
VI - IX. 2023. 1483658 1051251 432 407 275791
X. - XIl. 2023. 1726 562 1203 221 523341 360 255
Izvor: Dzs.hr

Analiza vrijednosti izvrSenih gradevinskih radova za 2023. godinu pruza cjelovit uvid u
dinamiku gradevinskog sektora. Na grafikonu 4. prikazana je struktura i vrijednosti izvr$enih
radova od sije¢nja do prosinaca 2023.godine. Ukupna vrijednost gradevinskih radova za
2023. godinu iznosi 6,078,000 €.

Vrijednost novih narudzbi u ¢etvrtom tromjesecju 2023. godine u odnosu na isto razdoblje

2022. godine veca je za 35,1%

17 Buturac, 1. Glasilo biljne zastite, 10.
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Grafikon 4. Struktura i vrijednosti izvr$enih radova s vlastitim radnicima prema vrstama gradevina
od sijecnja do prosinaca 2023. godine

Izvor: Dzs

Ovim prikazom je predoCeno stanje trenutnih trendova i prioritetnih podrucja u
gradevinskom sektoru, §to je kljuéno za donoSenje informiranih odluka 1 strategija za buduci

razvoj.

3.2. Ekonometrijsko modeliranje i prognoziranje vrijednosti gradevinskih

radova

Ekonometrijsko modeliranje i prognoziranje kretanja vrijednosti gradevinskih radova
provedeno je koristenjem odabranih kauzalnih modela i temeljem modela analize vremenske
serije. U nastavku su prikazani rezultati modeliranja i prognoziranja dobiveni koristenjem

odabranih modela.

3.2.1. Kauzalni prognosticki modeli

Prilikom koriStenja kauzalnih prognostickih modela kao nezavisna varijabla koriSten je broj

izdanih gradevinskih dozvola. Regresijska analiza provedena je u Gretl rac¢unalnoj potpori,
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a procijenjeni su jednostavni linearni regresijski model, jednostavni linearni regresijski
model s dummy varijablom (ANCOVA model) i jednostavni dvostruko logaritamski model
(model potencijske regresije).

U svrhu utvrdivanja adekvatnosti odabrane varijable izraCunat je koeficijent korelacije

izmedu odabranih varijabli prikazan na slici 6.

corr(g r, g d) = 0,89422786
Under the null hypothesis of no correlation:
t(l3) = 7,20308, with two-tailed p-wvalue 00,0000

Slika 6. Korelacija izmedu vrijednost izvr§enih gradevinskih radova i broja izdanih gradevinskih dozvola

primjenom Gretl programske potpore

Izvor: izrada autora

Korelacija izmedu zavisne varijable i regresorske varijable je vrlo jaka i pozitivna te iznosi
0.89422786, sto ukazuje na jaku i pozitivhu povezanost izmedu odabranih varijabli te

potvrduje opravdanost odabira broja izdanih gradevinskih radova kao regresorske varijable.

Jednostavni linearni regresijski model
Na temelju postavljene hipoteze, specificiran je model jednostavne linearne regresijske

analize te je model procijenjen koristenjem Gretl programske potpore. Slika 7. prikazuje

dobivene rezultate regresijske analize.
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Model 1: OLS, using observations 2008-2022 (T = 15)
Dependent variable: g r

coefficient std. error t-ratio p-value

const 903025 253489 3,562 0,0035 KR

g_d 129,711 18,0077 7,203 6,92e-06 **»
Mean dependent var 2626919 S.D. dependent var 696543, 4
Sum squared resid 1l,36e+12 S.E. of regression 323550,¢6
R-squared 0,799643 Adjusted R-squared 0,784231
F(l, 13) 51,88433 P-value (F) 6,92e-06
Log-likelihood -210,5175 Akaike criterion 425,0350
Schwarz criterion 426,4511 Hannan-Quinn 425,0199
rho 0,480895 Durbin-Watson 0,9055¢6¢

Test for normality of residual -
Null hypothesis: error is normally distributed
Test statistic: Chi-square(2) = 1,03271
with p-value = 0,59669

White's test for heteroskedasticity -
Null hypothesis: heteroskedasticity not present
Test statistic: LM = 5,32341
with p-value = P(Chi-square(2) > 5,32341l) = 0,0698291

IM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 2,35809%
with p-value = P(F(1, 12) > 2,35809) = 0,150571

Slika 7. Rezultati regresijske analize primjenom Gretl programske potpore

Izvor: izrada autora

Rezultati ukazuju na znaéajnost nezavisne varijable, a F test na znacajnost modela. Nadalje,
prihvaca se nulta hipoteza o normalnoj distribuciji pogresaka jer je:

JB =1,033 < X,%(2) =5,99.

Empirijska vrijednost White testa iznosi 5,32341, a p vrijednost iznosi 0,0698291, $to
ukazuje da nema dovoljno dokaza da odbacimo nultu hipotezu te model zadovoljava
pretpostavku homoskedasti¢nosti varijance reziduala.

Empirijska vrijednost Breush-Godfrey testa iznosi 2,35809, a p vrijednost iznosi 0,150571,
Sto znaci da nema dovoljno dokaza za odbacivanje nulte hipoteze te da u modelu ne postoji

autokorelacija prvoga reda medu rezidualima
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Za potrebe analize izracunat je i 95% postotni interval procjene, prikazan na slici 8.

t(l3, 0.025) = 2.1€0
VARIABLE COEFFICIENT 95% CONFIDENCE INTERVAL
const 903025 355396. 1.45065e+006
gd 129.711 $0.8077 le8.614

Slika 8. Interval procjene regresijskoga koeficijenta primjenom Gretl programske potpore

Izvor: izrada autora

Dobiveni interval procjene glasi:

p [ﬁl - t% xse(fy) <Py <Py + t% * se(ﬁl)] = 0,95

P[90.8077 < B; < 168.614] = 0,95

Interval ukazuje da ¢e jedini¢no povecanje izdanih gradevinskih dozvola uzrokovati, uz
vjerojatnost od 95%, povecanje gradevinskih radova u intervalu od 90 807.7 € i 168 614 €.
Grafikon 5. prikazuje usporedbu stvarnih i predvidenih vrijednosti kretanja gradevinskih
radova.

Actual and fitted g_r

acual
fitted

Grafikon 5. Stvarne i prognozirane vrijednosti gradevinskih radova dobivene modelom jednostavne linearne
regresije

Izvor: izrada autora
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Vidljiv je opadajuci trend u stvarnim vrijednostima u razdoblju 2008. — 2010. godine, a
prognozirane vrijednosti prate navedeni trend, no pocinju s visim pocetnim vrijednostima.
U razdoblju od 2010. — 2014. godine, sredinom promatranog razdoblja stvarne vrijednosti i
dalje opadaju, dok prognozirane vrijednosti pokazuju slican trend, ali s ve¢im odstupanjem.
Postoji znac¢ajan pad u stvarnim vrijednostima do 2012. godine nakon ¢ega slijedi blagi pad
do 2014. godine. Uocena je stabilizacija u razdoblju od 2014. — 2016. godine gdje stvarne
vrijednosti ostaju relativno stabilne na niskim razinama, dok prognozirane vrijednosti prate
ovaj trend rasta s blagim oporavkom.

Razdoblje 2016. — 2020. godine prikazuje rast te dolazi do blagog porasta stvarnih
vrijednosti, §to prognozirane vrijednosti relativno dobro prate.

Znacajan porast dolazi u periodu 2020. — 2022. godine gdje je uocljiv znacajan rast stvarnih
vrijednosti, dok prognozirane vrijednosti pokazuju porast, ali ne prate u potpunosti nagli
porast stvarnih vrijednosti. Opéenito, model se ¢ini relativno dobro prilagodenim, iako
postoje odredena razdoblja gdje su prognozirane vrijednosti manje precizne. Ovo moze

ukazivati na potrebu za daljnjim prilagodbama modela.

Jednostavni linearni regresijski model sa kvalitativnom varijablom

U nastavku je procijenjen ANCOV A model kako bi se ispitalo postojanje statisticki znacajne
razlike u kretanju vrijednosti gradevinskih radova prije 1 poslije pojavljivanja globalne
pandemije uzrokovane COVID19 virusom. ANCOVA model moze se koristiti za procjenu
kretanja zavisne varijable na osnovu jedne ili vise nezavisnih varijabli, ali uz dodatno
uklju¢ivanje dummy varijabli za procjenu djelovanja odredenih kategorijskih ucinaka.
Model sa dummy varijablom moZe se koristiti u Sirokom spektru prognostickih modela.
Dummy varijable pomazu u pretvaranju kategorijskih podataka u numericki oblik, $to
omogucava analizu i predikciju efekata tih kategorija na zavisnu varijablu. Ovisno o tipu
problema i prirodi podataka, mogu se koristiti razli¢iti modeli da bi se dobila u¢inkovita

prognoza. Procijenjeni model dan je izrazom:
Yi=a; +a;D; + B Xy (33)

gdje je:
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— Y;: vrijednost gradevinskih radova u €

— X;: broj izdanih gradevinskih dozvola

— D: kvalitativna varijabla{

Rezultati procjene modela prikazani su na slici 9.

Model 4: OLS, using observations 2008-2022 (T = 15)

Dependent wvariable:

coeff

g_r

icient

0 = zarazdoblje od 2008.do 2020. godine
1 = zarazdoblje od 2021.do 2022. godine

p-value

const 1,
g_d 108,
d 747199

Mean dependent var
Sum sguared resid
R-squared

F(2, 12)
Log-likelihood
Schwarz criterion
rho

Test for normality of residual -

08223e+06
731

2626919
5,35e+11l
0,921195
70,13777

-203,5190
415,1622
-0,204811

std. error t-ratio

170630 6,343
12,7262 8,544

173676 4,302

S5.D. dependent var
S.E. of regression
Adjusted R-sgquared
P-wvalue (F)

Akaike criterion
Hannan-Quinn
Durkbin-Watson

Null hypothesis: error is normally distributed

Test statistic: Chi-sguare(2)

with p-value = 0,7

4036l

= 0,601235

White's test for heteroskedasticity -
Null hypothesis: heteroskedasticity not present

Test statistic: LM = 4,723%1
with p-value = P(Chi-square(4) > 4,72391)

LM test for autocorrelation up to order 1 -
Null hypothesis: no autocorrelation

Test statistic: LMF = 0,501774
with p-value = P(F(1,

Variance Inflation Fa

ctors

Minimum possikble value = 1.0
Values > 10.0 may indicate a collinearity problem

g d 1,172
d 1,172

Slika 9. Ancova model

Izvor: izrada autora

11l) > 0,501774) = 0,4934¢

3,71e-05
1,91e-06
00,0010

696543, 4
211201,5
0,908061
2,40e-07
413,0380
413,0154
2,346181

= 0,316817

&

£

£

£
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Procijenjeni ANCOVA model pokazuje kako je broj izdanih gradevinskih dozvola i
ukljucena kvalitativna varijabla znacajni faktori koji utjeCu na kretanje vrijednosti
gradevinskih radova. Sve regresorske varijable znacajne su na razini od 1%. Model je dobro
prilagoden podacima. Rezultati F-testa ukazuju na znacajnost procijenjenoga modela.
Korigirani koeficijent determinacije ukazuje da je modelom objasnjeno oko 90 % varijacija
u vrijednosti gradevinskih radova.

Rezultati dijagnostickih testova potvrduju da nema problema s normalno$éu reziduala,
heteroskedasticnos$¢u ili autokorelacijom, kao ni sa multikolinearni$¢u izmedu regresorsih
varijabli, ¢cime se potvrduje pouzdanost modela. Regresijski koeficijent uz dummy varijablu
ukazuje kako je prosjecna vrijednost gradevinskih radova veca za 747 199 € u razdoblju
nakon pandemije od baznoga razdoblja prije pandemije.

Na grafikonu 6. vidljiva je usporedba stvarnih i prognoziranih vrijednosti za procijenjeni
ANCOVA model u razdoblju od 2008. do 2022. godine.

Actual and fitted g_r

acual
fitted

Grafikon 6. Stvarne i prognozirane vrijednosti gradevinskih radova dobivene Ancova modelom

Izvor: izrada autora
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Pocetkom razdoblja od 2008. — 2010. godine vidljiv je opadajuci trend vrijednosti.
Prognozirane vrijednosti prate opadajuci trend, ali su nesto viSe od stvarnih vrijednosti.
ANCOVA model dobro prati opéi trend podataka, ali blago precjenjuje vrijednosti u ovom
razdoblju. U razdoblju od 2010. — 2014. godine vidljiv je blagi pad te se vrijednosti
stabiliziraju ali s manjim intenzitetom, te ostaju relativno stabilne na niskim razinama,
osobito oko 2012. godine. Model uspijeva zadrzati op¢i trend, ali odstupanja sugeriraju da
bi mogao biti poboljsan za bolju prognosti¢ku ucinkovitost u razmatranom razdoblju.
Tijekom promatranog razdoblja 2014. — 2016. godine uocena je blaga stabilnost stvarne
vrijednosti dok prognozirane vrijednosti pokazuju stabilizaciju, ali s blagim oporavkom
prema kraju razdoblja. Model relativno dobro prati stabilizaciju stvarnih vrijednosti, iako bi
tocnost mogla biti poboljSana.

2016. — 2020. godine vidljiv je blagi rast stvarne vrijednosti dok prognozirane vrijednosti
prate rast, ali s odredenim odstupanjima. Model uspjesno prati trend rasta, iako su
predvidene vrijednosti povremeno nize od stvarnih vrijednosti.

U razdoblju 2020. — 2022. godine uo¢ava se znacajan rast stvarne vrijednosti. Prognozirane
vrijednosti prate trend rasta, ali ne doseZu uvijek razinu stvarnih vrijednosti. Model dobro
prati rast, ali povremeno podcjenjuje vrijednosti, $to ukazuje na potrebu za daljnjim

prilagodbama kako bi se postigla prilagodenost stvarnim podacima.

Dvostruko logaritamski model

Logaritamskom transformacijom modela potencijske regresije, procijenjen je dvostruko
logaritamski model ¢ime je omogucena kvantifikacija elasti¢nosti izmedu gradevinskih

dozvola 1 gradevinskih radova, §to moze biti korisno za donoSenje odluka u gradevinskom

sektoru i za buduce analize i prognoze. Regresijski rezultati prikazani su na slici 10.
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Model 2: OLS5, using observations 2008-
Dependent variable: 1 g ¢

]
(=]
¥
(%]
-

I
=
n

coefficient std. error t—-ratio p-value

Mean dependent var 14,750898 5.D. dependent wvar 0,25011e

Sum sguared resid 0,171201 5.E. of regression 0,114757
R-squared 0,804523 Bdjusted R-sguared 0,78948¢6
F{l, 13) 53,503%51 P-wvalue (F) 5,88e-06
Log-likelihood 12,26319 Akaike criterion -20,52638
Schwarz criterion -15,11028 Hannan-Quinn —-20,54147
rho 0,450131 Durkin-Watson 1,061l663
Log-likelihood for g_r = -205,001

Test for normality of residual -
Hull hypothesis: error is normally distributed
Test statistic: Chi-sguare(2) = 0,0350258
with p-value = 0,982¢4

White's test for heteroskedasticity -
Null hypothesis: heteroskedasticity not present
Test statistic: LM = 1,40356
with p-value = P(Chi-sguare(2) > 1,40356) = 0,455702

IM test for autocorrelation up to order 1 -
Hull hypothesis: no autocorrelation
Test statistic: LMF = 2,28126&
with p-valus = P(F(1, 12) » 2,29126) = 00,1559

=]

9

Slika 10. Regresijski rezultati procjene dvostruko-logaritamskoga modela primjenom Gretl programske
potpore

Izvor: izrada autora

Na osnovu rezultata, postoji statisti¢ki znacajna i pozitivna veza izmedu gradevinskih
dozvola i gradevinskih radova. Povecanje broja gradevinskih dozvola za 1% uzrokuje
povecanje vrijednosti gradevinskih radova za priblizno 0.60%. Provedeni dijagnosticki
testovi ukazuju na znacajnost regresorske varijable te na postivanje temeljnih pretpostavki
klasi¢noga linearnoga regresijskoga modela.

Dvostruko logaritamski model pruza osnovu za razumijevanje i prognoziranje vrijednosti
gradevinskih radova. Grafikon 7. usporeduje kretanje stvarnih i prognoziranih vrijednosti
gradevinskih radova u razdoblju od 2008. do 2022. godine. U periodu od 2008. — 2010.

godine vidljiv je znacajan opadaju¢i trend vrijednosti.
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Grafikon 7. Stvarne i prognozirane vrijednosti gradevinskih radova dobiveni procjenom dvostruko
logaritamskog modela

Izvor: izrada autora

Prognozirane vrijednosti prate opadajuci trend, ali su neSto vise od stvarnih vrijednosti.
Model dobro prati op¢i trend opadanja, ali blago precjenjuje vrijednosti u ovom periodu. U
razdoblju 2010. — 2014. godine vrijednosti nastavljaju padati, ali s manjim intenzitetom te
ostaju relativno stabilne na nizim razinama. U razdoblju od 2014. — 2016. godine dolazi do
svojevrsne stabilizacije vrijednosti gradevinskih radova.

Model relativno dobro prati stabilizaciju stvarnih vrijednosti, iako bi preciznost mogla biti
poboljsana. Od 2016. — 2020. godine stvarne vrijednosti pokazuju blagi rast te se uocava
pocetak rasta kod prognoziranih vrijednosti koje prate rast, ali s odredenim odstupanjima.
U razdoblju od 2020. — 2022. godine stvarne vrijednosti pokazuju znac¢ajan rast.
Prognozirane vrijednosti u ovome razdoblju prate trend rasta, ali ne dosezu razinu stvarnih
vrijednosti. Model dobro prati rast, ali povremeno podcjenjuje vrijednosti, §to ukazuje na

potrebu za daljnjim prilagodbama kako bi se postigla bolja preciznost.

Model pokazuje dobru ukupnu prilagodbu, iako postoje razdoblja gdje bi preciznost mogla
biti poboljSana. PoboljSanje prognoze moglo bi se razmotriti uklju¢ivanjem dodatnih
varijabli.
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3.2.2. Ekstrapolativni prognosticki modeli

U nastavku su prikazani rezultati modeliranja i prognoziranja kretanja vrijednosti izvrSenih

gradevinskih radova koristenih ekstrapolativnih modela.

Naivni modeli

Svaki model ima svoje prednosti i nedostatke, te se moze koristiti ovisno o specifi¢nostima

podataka i ciljevima analize. Tablica 4. prikazuje rezultate modeliranja i prognoziranja

primjenom naivnih modela.

Tablica 4. Stvarne i prognozirane vrijednosti gradevinskih radova dobivene primjenom naivnih modela

Godina Y NI NIl Nlla

2008 3687 939, 88

2009 3237904, 17 3687 939, 88

2010 2371 258, 48 3237904, 17 2787 868, 47 2842 785, 89
2011 2227576, 48 2371 258, 48 1504 612,78 1736576, 03
2012 2120 408, 12 2227576, 48 2083 894, 49 2092 600, 63
2013 2002 949, 76 2120 408, 12 2013 239,76 2018 395, 62
2014 1870 159, 40 2002949, 76 1885491, 41 1891997, 92
2015 2 010 429, 49 1870 159, 40 1737 369, 04 1746172, 69
2016 2102715, 11 2010 429, 49 2 150 699, 58 2 161 220, 45
2017 2 155 283, 03 2102715, 11 2195000, 73 2 199 236, 96
2018 2 349 155, 88 2 155 283, 03 2 207 850, 95 2 209 165, 15
2019 2739 823,61 2 349 155, 88 2543028, 73 2 560 468, 06
2020 2993 609, 13 2739 823,61 3130491, 34 3195 459, 90
2021 3495786, 71 2993 609, 13 3247 394, 65 3270902, 40
2022 4 038 780, 94 3495786, 71 3997 964, 30 4 082 204, 53
2023 5000 000, 00 4 038 780, 94 4581 775,17 4 666 117, 48

Izvor: izrada autora

Tablica 4. prikazuje modelirane i prognozirane vrijednosti za 2023. godinu upotrebom

Naivnih modela I, 11 lla.
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Usporedba stvarnih i prognoziranih vrijednosti gradevinskih radova za razdoblje od 2008.

do 2023. godine dobivenih primjenom Naivnih modela prikazana je na grafickom prikazu 8.
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Grafikon 8. Vrijednosti stvarnih i prognoziranih gradevinskih radova dobivenih upotrebom Naivnih modela

Izvor : izrada autora

Na temelju usporedbe stvarnih i prognoziranih vrijednosti, moze se procijeniti koji model
daje najpreciznija predvidanja buducih vrijednosti.

Ocit je opadaju¢i trend do 2014. godine, nakon cega slijedi postupan oporavak i rast
vrijednosti do 2022. godine.

Naivni Model | daje jednostavnu projekciju proslih vrijednosti u buducnost te dobro prati
trendove, ali ne moze anticipirati promjene trenda, buduci da pretpostavlja kako ce
vrijednost u sljede¢em razdoblju biti jednaka vrijednosti iz prethodnoga razdoblja. U 2023.
godini prognozirana vrijednost iznosi 4 038,781 €, sto je jednako stvarnoj vrijednosti za
2022. godinu.

Naivni model Il koristi dodatne informacije iz povijesnih podataka te moze bolje
identificirati trendove u podacima.

Naivni Model l1a kao najslozeniji od prikazanih modela prati stvarne vrijednosti vrlo blisko
1 pokazuje rast sli¢an stvarnim podacima u kasnijim godinama, ukljucujuci 2023. godinu,

gdje je predvidena vrijednost nesto vec¢a nego kod ostalih modela.
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Naivni model Ila daje najtocnije prognoze, §to sugerira da dodatne prilagodbe trenda pomazu
u poboljsanju prediktivne toc¢nosti. Ovime je modelom prognozirana najvisa vrijednost
gradevinskih radova za 2023. godinu tj. 4 666 117,48 € Sto ukazuje na ocekivani rast
gradevinskih radova. Za buduce prognoze, preporu€uje se koriStenje Naivnog modela II a

zbog njegove sposobnosti da bolje prati trendove.

Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog izgladivanja s trendom
Rezultati modeliranja 1 prognoziranja kretanja vrijednosti gradevinskih radova primjenom
Holtovoga dvoparametarskoga modela linearnoga eksponencijalnog izgladivanja sa trendom

prikazani su u tablici 5. U modeliranju su koriStene konstante izgladivanja: « = 1i 5 = 1.

U analizi je koristena MS Excel racunalna potpora.

Tablica 5. Rezultati modeliranja i prognoziranja

Izvor: izrada autora
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Tablica 5. prikazuje kako Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog
izgladivanja s trendom prati stvarne vrijednosti tijekom vremena. Model uspijeva pratiti
opce trendove, ali s odredenim odstupanjima, osobito u razdobljima s brzim promjenama.

Tablica prikazuje stvarne i prognozirane vrijednosti, ali i izolirane komponente razine i
trenda u razdoblju od 2008. do 2023. godine. Procjena komponenti vremenske serije
Holtovim modelom omoguéava predvidanje buduéih vrijednosti gradevinskih radova. Ovaj
proces ukljucuje odredivanje pocetnih vrijednosti, Sto rezultira procjenom razine pojave i
trenda, te finalno prognoziranim vrijednostima. Nakon modeliranja i prognoziranja

provedena je optimizacija konstanti izgladivanja upotrebom MS Excel Solver dodatka.

U modeliranju su koristene konstante izgladivanja: « = 0,51 = 0,5. Rezultati su

prikazani u tablici 6.

Tablica 6. Optimizacija konstanti izgladivanja u Solver dodatku

Izvor: izrada autora

Tablica prikazuje stvarne i prognozirane vrijednosti od 2008. do 2023. godine. Optimizacija
konstanti izgladivanja u Solver dodatku ukljucuje prilagodbu vrijednosti koristenih konstanti
izgladivanja u svrhu minimiziranja prognostickih pogresaka.
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Na grafikonu 9. prikazana je usporedba stvarnih i prognoziranih vrijednosti gradevinskih
radova dobivenih primjenom Holtovog dvoparametarskog modela linearnoga

eksponencijalnoga izgladivanja sa razli¢itim vrijednostima konstanti izgladivanja.
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Grafikon 9. Stvarne i prognozirane vrijednosti gradevinskih radova dobivenih primjenom Holtovog

dvoparametarskog modela linearnoga eksponencijalnoga izgladivanja

Izvor: izrada autora

Vidljiv je opadaju¢i trend do 2014. godine, nakon ¢ega slijedi rast. Model SEST (0,5; 0,5)
bolje prati stvarne vrijednosti gradevinskih radova, osobito u razdobljima rasta, $to ukazuje
na njegovu vecu ucinkovitost u odnosu na SEST (1; 1). Ovaj model, s optimiziranim
parametrima, omogucuje preciznije predvidanje stvarnih vrijednosti. Nasuprot tome, SEST
(0,5; 0,5), iako prati op¢i trend, pokazuje veca odstupanja i manje je precizan. Ova
usporedba ukazuje na to da optimizacija konstanti izgladivanja a i S moze znatno poboljsati

prognosticku efikasnost modela.
Model jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka
Rezultati primjene modela jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka prikazani su u tablici

7.
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Tablica 7. Model dvo¢lanih jednostavnih pomiénih prosjeka

(untitled) Solution

g_radoviY  Forecast Error |Error| Error2 |Pct Error]

2008 3687940

2009. 3237904

2010. 2371258 3462922 -1091664 1001664 | 11917300... 46 037%
2011. 2227576 2804581 -577005 577005 | 33293480... 25.903%
2012 2120408 2299417 -179009 179009 | 32044220 8.442%
2013. 2002950 2173992 -171042 171042 | 29255370... 8.54%
2014. 1870159 2061679 -191520 191520 | 36679910... 10.241%
2015. 2010429 | 19365550 738745 73874.5 5457442000 3.675%
2016 2102715 1940294 162421 162421 | 26380580 7.724%
2017. 2155283 2056572 98711 98711 | 9743862000 4.58%
2018. 2349156 2128999 220157 220157 | 48469110 9372%
2019. 2739824 | 2252220.0 487604.5 487604.5 | 23775820... 17.797%
2020 2993609 2544490 449119 449119 | 20170790 15.003%
2021. 3495787 | 2866717.0 629070.5 629070.5 | 39572970... 17.995%
2022. 4038781 3244698 794083 794083 | 63056780... 19.661%
TOTALS 39403780 704800.5| 5125281.0| 31784590... 194 .969%
AVERAGE 2626919.0 54215.42 304252 3 | 24449680 14.998%
Next period forecast 3767284 (Bias) (MAD) (MSE) (MAPE)

Std err 537541 4

Izvor: izrada autora

Kori$tenjem modela jednostavnih dvoc¢lanih pomicnih prosjeka i POM-QM racunalne
potpore, moguce je dobiti uvid u tocnost prognoze gradevinskih radova. Analiza razli¢itih
vrsta pogreSaka pomaze u procjeni ucinkovitosti modela i ukazuje na podrucja koja
zahtijevaju poboljSanje. Ovaj pristup omogucava bolje planiranje i donoSenje odluka na
temelju preciznijih prognoza.

Na grafikonu 10. prikazane su originalne i prognozirane vrijednosti dobivene modelom

jednostavnih dvoclanih pomic¢nih prosjeka za vrijednost gradevinskih radova.

Model koristi dva razdoblja za izraCunavanje prosjeka, Sto omogucava izravnavanje

vremenskih serija i bolje prepoznavanje osnovnih trendova.
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(unfitled)
Method: Moving averages - # periods to average = 2
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Grafikon 10. Originalne i prognozirane vrijednosti jednostavnih dvo¢lanih pomiénih prosjeka

Izvor: izrada autora

Iz grafickoga prikaza vidljiv je pad gradevinskih radova od 2014. godine do 2016. godine
nakon Cega slijedi stabilizacija i postupni oporavak do 2023. godine. Pad u pocetnim
godinama moZze ukazivati na ekonomske ili trZziSne promjene koje su utjecale na gradevinsku
aktivnost. Tako model pokazuje odredenu tendenciju precjenjivanja u pocetnim i kasnijim
razdobljima, njegova sposobnost da eliminira kratkoro¢ne fluktuacije i1 otkrije dugoro¢ne

obrasce €ini ga vrijednim alatom za analizu i1 planiranje.

Stvarne i prognozirane vrijednosti gradevinskih radova pokazuju opadajuci trend od 2008.
do 2013. godine, nakon ¢ega slijedi stabilizacija i postupan rast do 2023. godine.

Model jednostavnih dvoc¢lanih pomicnih prosjeka dobro prati op¢i trend stvarnih vrijednosti,
ilako postoje razdoblja gdje su odstupanja veca. Najveca odstupanja izmedu stvarnih i
prognoziranih vrijednosti javljaju se u prijelaznim razdobljima gdje dolazi do promjene
smjera trenda. 1z grafikona je vidljiva sposobnost modela da prati opce trendove u stvarnim
vrijednostima gradevinskih radova, s nekim odstupanjima u prijelaznim razdobljima. Ovaj
pristup je koristan za preliminarnu analizu 1 osnovne prognoze, no moze zahtijevati dodatne

prilagodbe ili sloZenije modele za preciznija predvidanja.
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3.2.3. Komparativna analiza efikasnosti odabranih prognostickih modela

Nakon primjene odabranih prognostickih modela izvrSena je procjena i usporedba
prognostic¢ke efikasnost koristenih modela. Za usporedbu efikasnosti prognostickih modela
korisStene su Cetiri mjere prognosticke efikasnosti i to srednjekvadratno apsolutno odstupanje
(MAE) i prosje¢na postotna apsolutna pogreSska (MAPE), srednja kvadratna pogreska (MSE)
I Korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE). U Tablici 8. prikazani su rezultati ocjena

odabranih modela prognoziranja primjenom navedenih mjera prognosticke efikasnosti.

Tablica 8. Prognosti¢ka efikasnost koriStenih modela

Analizirani modeli MAE MAPE MSE RMSE
Jednostavni linearni 3968873  8,61% 90727 656 194,96 301 210,32
regresijski model

Ancova model 144 140,00 5,57% 35683 210000,00 | 188 900,00
Model potencijske regresije 88 168,00 0,60% 11412648 900,00 106 830,00
Naivni model | 284 743,00 | 10,54 % ' 183 655141 757,05 | 428 550,05
Naivni model Il 178 974,00 7,44 % 70497 137 238,22 265512,97
Naivni model lla 167 987,75 6,92 % 52 697 146 242,79 | 229 558,59

Holtov dvoparametarski
model linearnog
eksponencijalnog izgladivanja
s trendom

Model jednostavnih dvoclanih
pomicnih prosjeka 394 252,30 14,99 % 244 496 800 000 A 49 446,62

371591,89 15,42% 175198 642 211,68 418 567,37

Izvor: izrada autora

Rezultati pokazuju da jednostavni linearni regresijski model ima relativno dobre
performanse u prognoziranju vrijednosti gradevinskih radova, s niskim vrijednos¢u MAPE
od 8,61%. Ipak, vise vrijednosti MSE i RMSE sugeriraju da jo$ uvijek postoje znacajna
odstupanja koja bi mogla biti dodatno smanjena prilagodavanjem modela ili koriStenjem
alternativnih modela za bolje performanse.

ANCOVA model prikazuje bolje performanse u usporedbi s jednostavnim linearnim
modelom, s nizim vrijednostima svih mjera pogresaka, $to ga ¢ini preciznijim.

Prosje¢na apsolutna pogreska MAPE od 5,57% ukazuje na visoku pouzdanost prognoze.
Model potencijske regresije, model regresije bolje predvida podatke s manjom pogreskom u

usporedbi s ostalim modelima. Dakle, na temelju izracuna prosjeéne postotne apsolutne
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pogreske od 0,60% moze se zakljuciti da ovaj model posjeduje najbolje prognosticke
performanse i da je stoga najefikasniji u ovom skupu modela.

Naivni model | pokazuje najvise vrijednosti pogreSaka od 10,54% medu analiziranim
modelima, $to ukazuje na njegovu neSto loSiju preciznost u prognoziranju vrijednosti
gradevinskih radova. Ovakvi rezultati sugeriraju potrebu za upotrebom sloZenijih i
preciznijih modela kako bi se postigla to¢nija predvidanja i smanjila razina prognostickih
pogresaka.

Naivni model Il pokazuje znatno bolje performanse u usporedbi s Naivnim modelom I, sa
znacajno nizim vrijednostima prognosti¢kih pogresaka od 7,44%. Ovi rezultati ukazuju na
to da Naivni model Il pruza visoko pouzdane prognoze i moze biti korisniji alat za
prognoziranje gradevinskih radova.

Naivni model Ila daje zna¢ajno poboljsane rezultate u odnosu na Naivni model | i Naivni
model 1l sa vrijednos$¢u pogreske od 6,92%.

Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog izgladivanja s trendom pokazuje
vrlo visoke vrijednosti mjera prognosticke efikasnosti od 15,42%, $to ukazuje na slabiju
preciznost, posebno u usporedbi s ostalim modelima.

Model jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka takoder pokazuje vise vrijednosti
pogresaka od 14,99%, §to ukazuje na nizu prognosti¢ku efikasnost u predvidanju vrijednosti
gradevinskih radova.

Ovi rezultati sugeriraju da ovaj model nije dovoljno precizan i da bi trebalo razmotriti

sloZenije modele ili dodatne prilagodbe kako bi se poboljsala to¢nost predvidanja.
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Zakljucak

Rezultati istrazivanja ekonometrijske analize prikazuju kako vrijednost gradevinskih radova
ovisi o broju gradevinskih dozvola.

Analizom ovih podataka mogu se pratiti gradevinska aktivnost, regionalni razvoj i
demografski trendovi. Kljucni faktori koji mogu utjecati na broj izdanih dozvola ukljuc¢uju
ekonomske uvjete, demografske promjene i infrastrukturne projekte. Podaci omogucéavaju
usporedbu medu zupanijama, identificiranje trendova i planiranje buducih potreba za
stanogradnjom. Rast gospodarstva u nekoj zemlji moze dovesti do povecanja ulaganja u
gradevinski sektor. Nakon prirodnih katastrofa ili kroz drzavne i EU projekte, odredene
Zupanije mogu imati povecanu gradevinsku aktivnost. Porast stanovniStva u odredenim
regijama moze zahtijevati viSe stambenih i komercijalnih objekata. Neke Zupanije mogu

dobiti vise investicija zbog strateskih projekata ili privlacenja poslovnih investicija.

U periodu od 2009. do 2014. godine, gradevinarstvo u Hrvatskoj proslo je kroz fazu recesije.
Ovo razdoblje karakterizirala je opca ekonomska stagnacija ili pad aktivnosti u
gradevinskom sektoru, $to je bilo posljedica globalne ekonomske krize koja je zapocela
2008. godine. Tijekom ovog perioda, gradevinski sektor se suo€io sa smanjenjem investicija,
manjim brojem novih projekata, pove¢anom nezaposlenos¢u u sektoru i1 opcom
ekonomskom nesigurno$¢u. Analiza podataka, trendova 1 kretanja povezanih sa trzistem
nekretnina, omogucava donositeljima politika, urbanistima, investitorima 1 ostalim
dionicima donoSenje informiranih odluka o buducem razvoju, ulaganjima i planiranju
infrastrukture.

Znacaj gradevinarstva u ukupnoj gospodarskoj strukturi Hrvatske tijekom ovog razdoblja
vjerojatno je opao, jer je gradevinski sektor bio jedan od glavnih stubova ekonomije u
mnogim zemljama, a recesija je obi¢no uticala na smanjenje aktivnosti u ovom sektoru.
Recesijsko razdoblje obi¢no ima negativne efekte na gradevinski sektor i ukupnu ekonomiju,
ali nakon toga dolazi do faze oporavka. Razdoblje od 2015. do 2019. godine obiljezeno je
stabilizacijom i oporavkom aktivnosti u gradevinskom sektoru, Sto je pozitivan znak za

ekonomsku obnovu.
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Pandemija COVID-19, koja je pogodila svijet 2020. godine, imala je dodatni negativan
utjecaj na gradevinski sektor u Hrvatskoj, dovode¢i do usporavanja aktivnosti. Ovo je
dodatno zakompliciralo ekonomsku situaciju i zahtjeva dodatne mjere podrske kako bi se
sektor oporavio.

Ukratko, period recesije od 2009. do 2014. godine imao je znac¢ajan utjecaj na gradevinski
sektor u Hrvatskoj, ali je nakon toga doslo do faza stabilizacije i oporavka, pre nego $to je
pandemija COVID-19 ponovo poremetila trziste.

Tablica omogucava detaljnu analizu i usporedbu gradevinskih aktivnosti medu Zupanijama
tijekom dugog perioda, §to moze biti korisno za razli¢ite analize, planiranje i donoSenje
odluka.

Na temelju provedene analize empirijskih rezultata razli¢itih modela za prognoziranje
Vrijednosti gradevinskih radova, moze se zakljuciti da razli¢iti modeli imaju razliite razine
preciznosti 1 pouzdanosti u predvidanju vrijednosti gradevinskih radova.

Rezultati modela potencijske regresije ukazuju na relativno dobru sposobnost predikcije s
niskom MAPE vrijednos¢u, pokazao je najbolje performanse medu svim analiziranim
modelima, ima najniZze vrijednosti MAE, $to ukazuje na njegovu visoku preciznost i
pouzdanost u predvidanju. ANCOVA model se pokazao pouzdanim, s relativno niskim
vrijednostima prognostickih pogreSaka. Ovaj model je nesto bolji od jednostavnog linearnog
modela, §to ukazuje na njegovu korisnost u odredenim situacijama.

Naivni modeli koriste jednostavne formule za predvidanje buduéih vrijednosti na osnovu
proslih podataka. Naivni model I koristi posljednju dostupnu vrijednost za predvidanje, dok
Naivni model II koristi promjenu izmedu posljednje dvije vrijednosti. Holtov
Dvoparametarski model 1 model jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka pokazuju najvise
vrijednosti pogresSaka, Sto ukazuje na njihovu nisku preciznost. Holtov dvoparametarski
model linearnog eksponencijalnog izgladivanja s trendom ima vrlo visoke vrijednosti
prognostickih pogresaka dok model jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka takoder
pokazuje visoku razinu pogreSaka, sugeriraju¢i da ti modeli nisu najbolji izbor za
prognoziranje vrijednosti gradevinskih radova.

Rezultati sugeriraju da bi se pri odabiru prognostickih modela trebalo koristiti model
potencijske regresije. Ovaj model se pokazao najpreciznijim i najpouzdanijim, dok bi Holtov
model 1 model jednostavnih dvoclanih pomicnih prosjeka trebali biti paZljivo razmotreni ili

dodatno prilagodeni za poboljSanje rezultata.
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KoriStenjem dummy varijable za kodiranje efekta globalne pandemije COVID-19,
istrazivanje je pokazalo znacajan utjecaj pandemije na gradevinske radove. Ovo je kljucni
nalaz koji moze pomo¢i u daljnjem razumijevanju dinamike gradevinskog sektora tijekom
kriznih razdoblja.

Klju¢ni podaci o gradevinskim radovima u 2023. godini pokazuju njihovu vaznu ulogu u
ekonomskom razvoju i infrastrukturi. Najveca ulaganja usmjerena su na nestambene zgrade
I prometnu infrastrukturu, kao odgovor na potrebe za poslovnim prostorima i
modernizacijom prometa. Stambeni projekti takoder su znacajno zastupljeni, $to ukazuje na
stalnu potraznju za stanovanjem. Ostale kategorije, iako manje, takoder doprinose razvoju
gradevinskog sektora i drustva.

Prema podacima Drzavnog zavoda za statistiku, prognoze za 2023. godinu pokazuju rast
gradevinskih radova, s ukupnom vrijednoséu od 6,078,000 €. Klju¢na ulaganja bila su
usmjerena na nestambene zgrade, prometnu infrastrukturu i stambene projekte, koji su glavni
pokretaci buduceg razvoja. Istovremeno, odrzivi razvoj i zelene tehnologije sve viSe

dobivaju na vaznosti u modernizaciji gradevinskog sektora.
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