Primjena Jackknife metode na linearni regresijski
model za procjenu rasta poduzeda

Lozina, Nikolina

Master's thesis / Diplomski rad
2023

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: Josip Juraj
Strossmayer University of Osijek, School of Applied Mathematics and Informatics /
SveuciliSte Josipa Jurja Strossmayera u Osijeku, Fakultet primijenjene matematike i
informatike

Permanent link / Trajna poveznica: https://um.nsk.hr/urn:nbn:hr:126:783586

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-10

. Repository / Repozitorij:

Repository of School of Applied Mathematics and
Computer Science

aodar

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLII

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:126:783586
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.mathos.hr
https://repozitorij.mathos.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/mathos:810
https://repozitorij.unios.hr/islandora/object/mathos:810
https://dabar.srce.hr/islandora/object/mathos:810

Sveuciliste J.J. Strossmayera u Osijeku
Fakultet primijenjene matematike i informatike
Sveucilisni diplomski studij matematike
Financijska matematika i statistika

Nikolina Lozina

Primjena jackknife metode na linearni regresijski
model za procjenu rasta poduzeca

Diplomski rad

Osijek, 2023.



Sveuciliste J.J. Strossmayera u Osijeku
Fakultet primijenjene matematike i informatike
Sveucilisni diplomski studij matematike
Financijska matematika i statistika

Nikolina Lozina

Primjena jackknife metode na linearni regresijski
model za procjenu rasta poduzeca

Diplomski rad

Mentor: prof. dr. sc. Natasa Sarlija
Komentor: prof. dr. sc. Mirta Bensié¢

Osijek, 2023.



Sadrza]

1 Uvod 1
2 Linearna regresija 2
3 Jackknife metoda 5
4 Model za predikciju rasta malih i srednjih poduzeca u Hrvatskoj 10
Al Prethodns iSirailvanis « : : s ¢ 06 s a0 s R mwns §6m a6 508 @ & 5 5 10
4.2 Podaci . . . . . . il
4.3 Model predikcije rasta malih i srednjih poduze¢a u Hrvatskoj . . . . . . . .. 15
4.4 Ispitivanje pretpostavkimodela . . . . . . . .. ... oo 0oL 18
45 terpretacija Modela « o - « s s a6 8 s s 06 s aw s s a@ 26 « o @B b 83 20
5 Primjena jackknife metode na linearni regresijski model za procjenu rasta
poduzeca 22
Literatura 23
Sazetak 24
Summary 25

Zivotopis 26



1 Uvod

Osnovna ideja metoda ponovljenog uzorkovanja je generirati uzorke iz postojec¢eg uzorka i na
temelju generiranih uzoraka procijeniti odredene parametre. Ova metoda je prihvacena kao
alternativa asimptotskim metodama i siroko je primjenjiva, a Cesto i preciznija od egzaktnih
ili asimptotskih metoda. Jedan od nedostataka metode je taj sto zahtijeva ve¢u racunalnu
snagu, Sto za posljedicu ima da veé¢ina znanstvenika koristi asimptotske metode za potrebne
izracune, a metode ponovljenog uzorkovanja koriste za konacno izvjestavanje.

Tri su vrste metoda: jackknife, bootstrap i poduzorkovanje. Jackknife metoda temelji se
na distibuciji dobivenoj iz n ”izbaci-jedan” uzoraka i najcesée se koristi za procjenu vari-
jance. Iz uzorka veli¢ine n definiraju se novi uzorci na nacin da se za svaki ¢ = 1,...,n iz
pocetnog uzorka izbaci i-ti podatak. Na temelju svakog od n novih uzoraka veli¢ine n — 1
racunaju se odredene statistike. Bootstrap metoda koristi uzorkovanje s vracanjem, tj. iz
empirijske distribucije podataka generiraju se novi uzorci koji su jednake velicine kao pocetni
uzorak i sadrze samo vrijednosti iz pocetnog uzorka. Na temelju tako generiranih uzoraka
izracunavaju se odredene statisticke velicine, a najceSce se koristi za procjenu varijance,
konstrukciju pouzdanih intervala i testiranje hipoteza. Poduzorkovanje je metoda koja za
procjenu koristi uzorkovanje bez vracanja, tj. iz empirijske distribucije podataka generira
nove uzorke koji su manji od pocetnog uzorka i zatim se izracunavaju odredene statisticke
velicine. Moze se koristiti u iste svrhe kao i bootstrap metoda.

U ovom radu predstaviti ¢emo jackknife metodu od koje je sve pocelo i primijeniti je na
linearni regresijski model za procjenu rasta poduzec¢a. U 2. poglavlju kratko ¢emo predsta-
viti metodu linearne regresije i navesti osnovne pretpostavke linearne regresije, zatim ¢emo
u 3. poglavlju definirati jackknife metodu i navesti njenu primjenu. Na kraju, u empirijskom
dijelu rada izgraditi ¢emo linearni regresijski model za procjenu rasta malih i srednjih po-
duzeta u Hrvatskoj na koji ¢emo primjeniti jackknife metodu za izracun standardne greske
procjenitelja i pouzdanih intervala i usporediti dobivene rezultate.



2 Linearna regresija

S obzirom da ¢emo u empirijskom dijelu rada izgraditi linearni regresijski model za pro-
cjenu rasta malih i srednjih poduzeca u Hrvatskoj u ovom poglavlju kratko ¢emo predstaviti
osnovne pojmove i pretpostavke linearne regresije. U nastavku rada neé¢emo razlikovati u
oznakama slucajne varijable i podatke koji su njihova realizacija, ve¢ ¢emo smatrati da se to
iz konteksta podrazumijeva.

Linearna regresija je metoda statisticke analize kojom se ispituje veza izmedu varijabli, tj.
jedna varijabla opisuje se pomoc¢u jedne ili vise drugih varijabli.

Varijabla ¢ije se promjene objasnjavaju pomocu drugih varijabli naziva se ovisna varijabla
(regresand ili output), a varijable kojima se objasnjavaju promjene ovisne varijable zovu se
neovisne varijable (regresori ili inputi). Regresijski modeli mogu biti linearni ili nelinearni u
parametrima, te linearni ili nelinearni u varijablama. Pod pojmom linearni regresijski model
podrazumijeva se model linearan u parametrima.

Neka je y ovisna varijabla koja je linearno povezana s k neovisnih varijabli xy,zs, ..., x.
Model visestruke linearne regresije pretpostavlja da vrijedi:

Yy = fo+ f1z1 + Paza + <+ + Brar + ¢, (1)
gdje su [y, By, . . ., Bk koeficijenti modela, a € greska modela.
Pretpostavimo da imamo n promatranja {(y;,@;) : i = 1,...,n},x; = (z4,...,2x) koji su
nezavisne realizacije slucajnog vektora (y,x),x = (z1,...,7;). Tada se model visestruke

linearne regresije (1) moze u matri¢noj notaciji zapisati kao

y=XpB+e, (2)
pri cemu su
(i 1 znn -+ ik B Bo €1
p= ], m= 0 = Tl e A e
y'n 1 zp Tnk xl B €n

U izrazu (2) y predstavlja n-dimenzionalni vektor stupac opazenih vrijednosti ovisne varija-
ble y, X predstavlja (n x (k4 1)) matricu ¢iji prvi stupac sadrzi jedinice, a ostali opazene

vrijednosti neovisnih varijabli z1, xo, ..., xx. B je (k4 1)-dimenzionalni vektor stupac nepoz-
natih parametara 3;,i = 0,1, ..., k, a € predstavlja n-dimenzionalan sluc¢ajan vektor gresaka
modela.

U takvom slucaju imamo n jednadzbi oblika kao u (1) i mozemo ih zapisati kao:

Y=z B+ei=1,...,n.

Klju¢na pretpostavka visestruke linearne regresije je da vrijedi

Elylx = ;] = Bo + fizin + - - - + Beik.



Model jednostavne linearne regresije je model u kojem je k = 1.

Jedan od zadataka linearne regresije je procijeniti nepoznate parametre g, ..., fx. Za pro-
cjenu parametara najceSCe se koristi metoda najmanjih kvadrata (engl. Ordinary Least

Square, OLS). Metoda najmanjih kvadrata podrazumijeva minimiziranje srednje kvadratne
greske SSE(B) = (y — XB)T(y — XB) po B, odakle proizlazi procjenitelj za 3

B=(X"X)"'X"y (3)

Pretpostavka je da je matrica X punog ranga, pa je matrica X7 X invertibilna.

O kvaliteti modela zakljucivati éemo na temelju analize gresaka modela. S obzirom da
su greske €;,7 = 1,...,n nemjerljive veli¢ine potrebno ih je procijeniti. Procjenom koefi-
cijenata modela dobit ¢emo teorijske vrijednosti, na temelju kojih onda dobivamo jednog
od procjenitelja gresaka modela, reziduale. Reziduali predstavljaju razliku izmedu stvarnih
vrijednosti i procijenjenih vrijednosti ovisne varijable, tj.
Za procjenu se moze koristiti i greska predikcije. Osnovna ideja greske predikcije je da u
procjeni 3 ne koristi i-ti podatak, tj. (y;, ;). Tada imamo ”izbaci-jedan” procjenitelja

3 T i, :

ﬁ(—i) = (:L'(_i)a:(_i)) sc(_i)y(_l-), 1 = 1, sowve 1t T
i pri tome je predikcija na temelju x; jednaka ¢; = wiTB(_Z-). Greska predikcije je razlika
izmedu stvarne vrijednosti i prediktirane vrijednosti varijable y, tj.

&=Yi—Gi=Y— % Bii=1...,n

U analizi modela linearne regresije pretpostavljamo da sluc¢ajna varijabla greske €;, za svaki
¢t =1,...,n ispunjava sljedec¢e pretpostavke:

2) Goule;, ;) = Elgiey] =0,3 5 §

3) Varle) =02%,i=1,...,n

4) ¢ ~ N(0,0?)

Pretpostavka 1) posljedica je kljuéne pretpostavke linarne regresije i primjene teorema o
dvostrukom ocekivanju, tj. Ele;] = E[E[e;|x]] = E[E[e;|x;]] = 0, a 2) je posljedica pretpos-
tavke o nezavisnim mjerenjima i klju¢ne pretpostavke linearne regresije. Pretpostavka 3)
naziva se homoskedasticnost modela i specijalan je slucaj heteroskedasticnog modela koji
pretpostavlja Var|e] = o?,i = 1,...,n. U nastavku poglavlja pretpostavlja se heteroske-
dasti¢nost modela, te ¢e se navesti rezultati za specijalan slucaj. Pretpostavka 4) koja govori
o normalnosti gresaka modela moze se ispustiti kada imamo velik broj podataka, jer se me-
todologija zaklju¢ivanja nece bitno narusiti.

Kako bi mogli izracunati varijancu procjenitelja 8 u nastavku ¢emo kratko prikazati nacine
izracuna matrice kovarijanci procjenitelja 3,

Vs =E[(B-8)B-B))
= B[(X"X)"' XTe)(X"X) ' X e)"]
— (XTX)"'XE(ee"X(XTX)™!
= (X"X)"(X"DX)(X"X)™,

3



gdje je D = diag[o?,...,02]. Dijagonalna matrica D je nemjerljiva velicina jer su greske

modela €;,7 = 1,...,n nemjerljive veli¢ine pa je potrebno koristiti procjenitelje.

Za V,é u upotrebi su sljedeéi procjenitelji, a razlikuju se u na¢inu procjene matrice D:

1) Vi€ = (XTX)" Zm zé) (XTX)

i=1
. 1
2) VIéHC’IZ (n—k)(XTX ;w &6 (XTX)
7 c 1 €
3) V[éHC’Q - (XTX ;.’B T;E; (XTX) 1’6? = 1 — hiie?
1L 1 R
4) VA = (XTX)™ E;w &) (X' X) .8 = meg

pri ¢emu su hy;' dijagonalni elementi hat matrice P = X(XTX) !XT za koje vrijedi
Oghug 1,i:1,...,n

L
1—hai

Kako je > > 1, za procjenitelje matrice kovarijanci vrijedi:

1

(—ha)?
YV HCO _ yyHC2 _ Y/HC3

Nejednakost matrica A < B oznacava da je matrica B — A pozitivno definitna, odnosno da

su joj sve svojstvene vrijednosti vec¢e od nule.

Kada linearni regresijski model zadovoljava svojstvo homoskedasti¢nosti koristi se nepristrani
procjenitelj za varijancu greske modela

n—k*% ‘
=1
pa je u tom slucaju procjenitelj za Vj jednak:
V,é — (XTX)_I 2

Nakon odredivanja procjenitelja i modela linearne regresije potrebno je provjeriti pretpos-
tavke modela kako bi se utvrdila njegova ispravnost prije donosenja konacnih zakljucaka.
Detaljnije o linearnoj regresiji moze se pogledati u [4].

IBruce E. Hansen, Econometrics, str. 80



3 Jackknife metoda

Jackknife metoda jedna je od metoda ponovljenog uzorkovanja ¢ija je osnovna ideja generi-
rati uzorak iz ve¢ postojeteg i na temelju generiranih uzoraka procijeniti odredene statisticke
velicine. Povijesno je sve pocelo 1949. kada je Maurice H. Quenouille predstavio jackknife
procjenitelja pristranosti. Metodu je kasnije prosirio John W. Tukey (1958.) na jackknife
procjenitelja varijance. Bradley Efron (1979.) je prvi predlozio koristenje jackknife metode

za procjenu distribucije uzorka procjenitelja parametara u linearnom regresijskom modelu,
a koju su kasnije razvili David A. Freedman (1981.) i Chien-Fu J. Wu (1986.).

Jackknife metoda koristi se za procjenu standardnih gresaka, pristranosti, intervala pouzda-
nosti i gresaka predikcije, a generirana je uzastopnim brisanjem jednog opazanja iz pocetnog
uzorka stvarajuci tako n zasebnih uzoraka velic¢ine n — 1.

Neka je 0 procjenitelj za vektor parametara 6 koji je funkcija slucajnog uzorka velicine n.
Neka je V = Var(@) matrica kovarijanci od 6. "Izbaci-jedan” procjenitelj 9( ) izracunava
se koriste¢i formulu za @ tako da se izbriSe i-to opazanje. John W. Tukey je definirao jack-
knife procjenitelja za Vj kao skaliranu varijancu uzorka svih ”izbaci-jedan” procjenitelja:

i n—1x—,z A\ (A 0
Vit = 3 (0~ 6)(0 - — O, @
1=1

gdje je @ prosjek "izbaci-jedan” procjenitelja, tj.
1<
0=— 0.
w20

Za procjenitelja 6 jackknife standardna greska je kvadratni korijen elemenata dijagonale
matrice kovarijanci V]aCk tj. standardna greska pojedinog procjenitelja 9 definirana je
formulom:

S]ack [Vjack] N

0; 6 1

Zgodna znacajka jackknife procjenitelja Véj — je ta da je formula (4) prilicno generalna i ne
zahtijeva analiticke izracune iz distribucije od 6. Nedostatak jackknife metode je sto zahtjev
od n zasebnih procjenitelja u nekim slucajevima moze biti racunalno zahtjevan.

U veéini slucajeva V7 ¢e biti slican robusnoj asimptotskoj varijanci procjenitelja. Naj-
znacajnija prednost jackknife procjenitelja je ta da se moze koristiti kada eksplicitna asimp-
totska formula za varijancu nije poznata i Sto se moze koristiti kao procjena realnosti asimp-
totske formule. Formula (4) nije odmah intuitivna, stoga ju je potrebno detaljnije objasniti.

U tu svrhu pocinjemo s ispitivanjem uzorackog ocekivanja y = %Z?:l Y,y € R™ kao
procjenitelja za populacijsko ocekivanje. ”Izbaci-jedan” procjenitelj je
1 n 1
Y(—i) = j = Y — i 5
(=9 n—lgy] n—ly n—ly (5)
JF1

Prosjek "izbaci-jedan” procjenitelja jednak je

12”: oon IR
niZIy(—z)—n_ly n_177Y




tj. odgovara uzorackom ocekivanju.
Razlika izmedu ”izbaci-jedan” uzorackog ocekivanja i njegovog prosjeka jednaka je

n 1 3 1
y_

Y—i) —Y =

Yi—y=——(9—vi).

n—1 n—1 n—1

Jackknife procjenitelj varijance (4) je tada

n

G =11y (2 )2<y—yz-><y—yi>T

n n—1

() S - "

=1

Ovaj procjenitelj varijance jednak je uobi¢ajenom procjenitelju za varijancu od y. John W.
Tukey je predlozio skaliranje s (n — 1)/n u (4) tako da je ng'ad“ upravo jednaka tom procje-
nitelju. To pokazuje da je za uzoracko ocekivanje jackknife procjenitelj varijance identican
uobicajenom procjenitelju varijance.

U nastavku slijedi analiza koeficijenata dobivenih metodom najmanjih kvadrata, a s ciljem
izracuna jackknife procjenitelja matrice kovarijanci za 3 . U prethodnom poglavlju definiran
je 7izbaci-jedan” OLS procjenitelj:

B-i) = (w(T—i)w(—i))_lw(T_i)’y(_i),i =1,...,n

i tako definiran zahtijeva racunanje n zasebnih regresija Sto moze biti dosta zahtjevno.
Sljededi teorem daje formulu za jednostavniji izracun ”izbaci-jedan” procjenitelja, pa je time
i primjena Jackknife metode kod linearne regresije bitno pojednostavljena.

Teorem 3.1. Za "izbaci-jedan” OLS procjenitelja vrijedi:

B(-i) = B — (1 —hy) Y(XTX) ae;,
gdje je hy; = xT (XT X)) la;.

U dokazu teorema koristi se Sherman-Morrison formula (vidi [9]) koja daje formulu za izracun
inverza sume nesingularne matrice A € R™" i produkta vektora u,v € R":

A luvT A1

R T,
(A—uv') A +1—vTA—1'u,'



Dokaz.

By = (@Lyz—y) 2oy
= (X"X —zix] ) {(XTy — ziy;)

L;L 1

(XTX) 'zl (XTX)!
XTX —1 Lid; XT — x,y;
- [0+ EE g - m
= {(XTX (1— hii)‘l(XTX)‘lasiaciT(XTX)‘l} (XTy — x:)

= (XTX)'XTy + (1 — hyg) M XTX) ] (XTX) ' X Ty—
== (XTX) T;Y; — (1 = hu) (XTX)_IwiwiT(XTX)_lzciyi

= B — (1 — hii)_1<XTX)_1.’IJZ’ |: — wZT(XTX)—IXTy + (1 — hll)yZ + hiy;

=B —(1—hy) HXTX) e
O
Prosjek svih ”izbaci-jedan” procjenitelja je tada
s LI
= g = — (1= hi) HXTX) e
B n;ﬂ(z) n;(ﬁ ( T ) we)
. il
= - XTX -1z 1_hzz 164
B (XX 30— ) e
=B (XTX) 12N xe;
n
i=1
=B-(X"X)"'R
gdje je fr = = > ", x;€;. Prema tome je
By =B =B~ (1~ hi) (XTX) ' miti — B+ (XTX)
= —(XTX)_l ((1 — h“)_lwlél . /1)
—(XTX)_I(wiéi — [1,)
Jackknife procjenitelj varijance za B je
Crjack n—1 - 2 2 2 \T
-t s
i=1
n—1
_ o lixrx)- ( - ”T) XTX)"! (7)
- Z ziw] e —npp” ) (XTX)

:nT_lvéHCS ( )(XTX) 1~~T(XTX)

dje je VH3 H(C3 rocjenitelj matrice kovarijanci temeljen na greskama predikcije. Drugi
Bale e Yg p y ) g J g

izraz u (7) je prilicno mali dok je fi tipi¢no male magnitude, pa je prema tome Vg o o VﬁH .

7



Ova analiza pokazuje da je za regresijske koeficijente jackknife procjenitelj varijance slican
asimptotskom procjenitelju varijance.

U vecini istrazivanja podrucje interesa u regresijskom modelu je transformacija od 8 =
(8o, Br, - -+, Bk) 1 u tom slucaju parametar od interesa § moze se definirati kao funkcija vek-
tora koeficijenata, tj. 6 = r(8), za funkciju r : RF — R4. Procjenitelj od 8 j je tada 0 =r(3).
Ako je r neprekidna funkcija onda je 0 konzistentan procjenitelj za 6%. Stovise, pod pret-
postavkama:

1) vektori (y;, z;),2 = 1,...,n su nezavisni i jednako distribuirani

2) E[y*] < oo

3) Ell;|| < oo

4) E[X XT] je pozitivno definitna

5) 7 je neprekidno diferencijabilna u pravoj vrijednosti 81 R = [%r(ﬂ)f je matrica punog
ranga, tj. ima rang gq,

vrijedi:

Teorem 3.2. Za n — oo vrijedi:

V(8 — 8) = N(0,Vp),

gdje je Vo = RTV3R.

Dokaz teorema slijedi iz primjene delta mgtode3.

Pod uvjetima ovog teorema, V3 = RT V3R je konzistentan procjenitelj za V.

Definiranjem 7(3) = x”8 procjenitelj od 6 je § = 73 i onda je R = =. Standardna
greska procjenitelja 6 je jednaka s(0) = \/RTV[BIEI = wTVﬁAw.

Dakle, formula za 95% - interval pouzdanosti glasi [wT,B + 1964/ a:TV,éw}

~

U nastavku slijedi definicija jackknife procjenitelja za funkciju 8 = T(B) procjenitelja meto-
dom najmanjih kvadrata. ”Izbaci-jedan” procjenitelj od 0 je

(XTX)_ISCiéi)
~ é — R (XTX)_lwlél

L

Posljednja aproksimacija dobije se koristeéi 7(83) = @ i definiranjem R = (9/08)r(8)~.

Jackknife procjenitelj varijance za 0 je tada jednak

oy W=D mom s
Viek = > Oy —0) Oy - 0)"

n
1=1

~
~

RT XTX)~ wa & —npp" ) (XTX) 'R

n

_ DTxrjack 5
= R Vﬁ R

~ RTVISR
SR,

2Econometrics, B.Hansen, Teorem 6.6, str. 156
3Econometrics, B.Hansen, Teorem 6.8, str. 157



Zadnji redak u gornjem izrazu jednak je procjenitelju delta metodom za varijancu od 6 kons-
truiranog s HC3 procjeniteljem varijance. Ovim je potvrdeno da jackknife daje procjenitelja
koji je asimptotski slican procjenitelju dobivenog koristenjem asimptotskih metoda, unatoc
¢injenici da se izracunava bez referenca na asimptotsku teoriju. Ovaj se argument direktno
prosiruje na bilo kojeg procjenitelja ” glatke” funkcije.



4 Model za predikciju rasta malih i srednjih poduzeca
u Hrvatskoj

Rastu¢a poduzec¢a imaju znacajan utjecaj na nacionalna gospodarstva jer se stvaranjem i
sirenjem tvrtki generiraju nova zaposljavanja i moguénosti, omogucujuci ljudima prosperitet-
znacajna sredstva za stvaranje i provedbu programa koji pomazu rastu poduzeé¢a. Kako bi
ti programi davali odgovarajuce rezultate nuzno je razumjeti sto ogranicava ili poboljsava
rast poduzeca.

Dosadasnja istrazivanja predikcije rasta malih i srednjih poduzeca uklju¢ivala su razne fak-
tore vezane uz osobine vlasnika poduzeca, poduzece i okoline poduzeca, no jos uvijek ne
postoji opce prihvac¢eni model odrednica rasta poduzeca. Jedan od razloga tome je ¢injenica
da su istrazivanja temeljena na podacima pojedine drzave i to najcesée dobro razvijenih
drzava. Malo je istrazivanja usredotoc¢eno na ¢imbenike koji utjecu na rast poduzeca u gos-
podarstvima u razvoju, a upravo u takvim gospodarstvima je klju¢an gospodarski rast kako
bi se smanjile razlike s dobro razvijenim gospodarstvima i potaknula dobrobit njihovog sta-
novnistva. U dosadasnjim istrazivanjima pokazalo se da su najvazniji sudionici u razvoju
segmenata rastuc¢ih poduzeca vlasnik i poduzece, dok je drzava takoder vazan sudionik kroz
stvaranja poduzetnicke okoline koja podrzava rast poduzeca.

Rast poduzeéa moze se mjeriti kvalitativno u smislu kvalitete proizvoda ili usluga koje nude
ili trzisne pozicije, te kvantitativno kroz generiranje fizickog outputa ili ekspanzije volumena
poslovanja. Najcesée kvantitativne mjere za definiranje rasta su rast prodaje, prihoda, za-
poslenih i imovine (P. Davidsson, P. Steffens i J. Fitzsimmons, vidi [1]). Prilikom analize
prethodnih istrazivanja nuzno je voditi racuna o koristenoj definiciji rasta poduzeca.

4.1 Prethodna istrazivanja

J. Wiklund, H. Potzelt i D. A. Shepherd (vidi [8]) proucavali su podatke 413 malih $vedskih
poduzeca. Pokazali su postojanje pozitivne veze izmedu rasta poduzeca i stava prema rastu,
poduzetnicke orijentacije te dinamicke i heterogene okoline, dok je neprijateljska okolina u
negativnoj vezi s rastom malih poduzeca.

F. Diaz Hermelo i R. Vassolo (vidi [2]) proucavali su podatke prikupljene od 34 poduzeéa iz
pokrajine Tucman, Argentina iz vremenskog razdoblja od 1994. do 1996. godine. Koristena
definicija rasta poduzeca je stopa rasta prodaje u trogodisnjem periodu. Dosli su do za-
kljucka kako postoji pozitivna veza izmedu rasta poduzeca i dostupnosti financijskih izvora,
ulaganja u noviju tehnologiju i orijentacije na medunarodna trzista.

G. Trovato i L. Becchetti (vidi [7]) proucavali su podatke prikupljene od oko 4.000 poduzeca
u Italiji u periodu od 1989. do 1997. Analizom podataka utvrdili su postojanje pozitivne
veze izmedu rasta poduzeca i dostupnosti financijskih izvora, te ukupnog udjela vlasnistva
u poduzecu. Pokazali su i da mlade poduzeée ima veéu priliku za rastom, te da veé¢u priliku
za rastom imaju tvrtke kojima je ogranic¢enost proracuna ublazena drzavnim subvencijama.

N. Sarlija i A. Bilandzi¢ (vidi [6]) proucavale su podatke prikupljene od 265 malih i sred-
njih poduzeta u Hrvatskoj u periodu od 2010. do 2015. Definicija rasta poduzeca koju su
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koristile u istrazivanju je godisnji rast 20% ili vise u trogodisnjem razdoblju. Istrazivanje
je pokazalo da su dobre vjestine umrezavanja i manje godina radnog iskustva poduzetnika
najvaznije karakteristike poduzetnika. Mlada poduzeca, novija tehnologija i spremnost na
rast kljucni su pokretaci uspjeha, dok je odnos zadrzane dobiti i ukupne imovine te prodaja
po zaposlenom u negativnoj vezi s rastom poduzeéa. Sto se tice okoline poduzeéa, kljuéni
pokazatelj je odrzavanje razine konkurentnosti, odnosno sto je visa razina konkurentnosti,
poduzece ima vecu priliku za rastom.

4.2 Podaci

Baza podataka koristena u ovom radu nastala je u okviru projekta ”Razvoj i testiranje mo-
dela za procjenu potencijala za rast malih i srednjih poduzeéa uw Hrvatskoj”*, Ekonomskog
fakulteta u Osijeku. Podaci na temelju kojih je napravljeno istrazivanje dijele se na primarne
i sekundarne podatke.

Primarni podaci prikupljeni su pomocu ankete koja se sastoji od 3 dijela, a kojima su obu-
hvacene karakteristike poduzetnika, poduzeca i poduzetnicke okoline. Anketirano je 265
poduzetnika u 2015. godini.

Sekundarne podatke ustupila je financijska agencija FINA, a koji obuhvacaju podatke iz
financijskih izvjestaja za 191 malih i srednjih poduzeca u razdoblju 2012. — 2015.
Reduciranjem baze podataka i iskljucivanjem poduzeca za koja su nedostajali neki od po-
dataka, dobivena je baza podataka od 156 poduzeca.

S obzirom na dostupnost baze podataka u ovom radu za ovisnu varijablu odabrana je vari-
jabla omjer poslovnih prihoda, a koja predstavlja odnos poslovnih prihoda iz 2015. i 2014.
godine, tj.

poslovni prihodi 2015.

Omger poslovnih prihoda =
ks o poslovni prihodi 2014.

Prilikom izrade modela za predikciju rasta poduzeca, u prvom koraku primjenom jednos-
tavne linerane regresije analizirana je veza izmedu ovisne varijable omjer poslovnih prihoda
i pojedine neovisne varijable. Temeljem navedene analize, u pocetni model ukljucene su
slijedece 24 varijable koje su se pokazale znacajnima:

* Nematerijalna imovina - udio nematerijalne imovine u ukupnoj imovini poduzeca.
Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. s porastom udjela nematerijane imovine
u ukupnoj imovini poduzece ostvaruje veéi rast poslovnih prihoda.

* Godina rodenja - godina rodenja poduzetnika.
Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, odnosno poduzeca ¢iji su poduzetnici mladi
ostvaruju veéi rast poslovnih prihoda.

*x Prethodno iskustvo - ima li poduzetnik iskustva u poduzetnistvu iz vremena prije nego
je poceo raditi za trenutno poduzeée? (0-ne, 1-da)

Pokazalo se da poduzeca ¢iji poduzetnici imaju prethodno iskustvo u poduzetnistvu ostva-
ruju veéi rast poslovnih prihoda od poduzeca ¢iji poduzetnici nemaju prethodno iskustvo.

4Projekt financiran od Hrvatske zaklade za znanost, voditeljica projekta: prof. dr. sc. Natasa Sarlija,
2014.-2018. godina
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* Broj propalih poduzeca - broj propalih poduzeéa koja je poduzetnik imao prije trenut-
nog poduzeca.

Analizom je utvrdena negativna statisticka veza, tj. sto je veéi broj propalih poduzeca to je
manji rast poslovnih prihoda.

* StratesSko razmisljanje - ocjena poduzetnikove vjestine strateskog razmisljanja

(1 - najlosije, 5 - najbolje).

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. Sto je bolja ocjena poduzetnikove vjestine
strateskog razmisljanja poduzece ostvaruje veéi rast poslovnih prihoda.

* Sposobnosti u€enja - ocjena poduzetnikove vjestine sposobnosti ucenja

(1 - najlosije, 5 - najbolje).

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. Sto je bolja ocjena poduzetnikove vjestine
sposobnosti ucenja poduzece ostvaruje veci rast poslovnih prihoda.

*x Stratesko planiranje - postotak radnog vremena poduzetnika koji odlazi na stratesko
razmisljanje.

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. Sto je veéi postotak radnog vremena
koji odlazi na stratesko razmisljanje poduzece ostvaruje veéi rast poslovnih prihoda.

*x Orijentacija rastu - u viziji i misiji poduzeca je jasno izrazena orijentacija prema rastu
(0-ne, 1-da).

Analizom je utvrdeno da poduzeéa u kojima je jasno izrazena orijentacija rastu ostvaruju
veli rast poslovnih prihoda od poduzeca u kojima nije jasno izrazena orijentacija rastu.

* Obuka - broj sati obuke svih zaposlenika u posljednje dvije godine.
Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. s porastom broja sati obuke svih zapos-
lenika raste i poslovni prihod poduzeca.

* Starost tehnologije - starost tehnologije koja se koristi pri razvoju proizvoda/usluga
u poduzecu.

Analizom je utvrdena negativna statisticka veza, odnosno sto je starija tehnologija to po-
duzece ostvaruje manji rast poslovnih prihoda.

* Inozemni kupci - postotak kupaca izvan Hrvatske.
Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. sto je veéi postotak inozemnih kupaca
poduzece ostvaruje vecéi rast poslovnih prihoda.

* Snaga za rastom - u poduzecu su svim snagama orijentirani prema rastu poduzeca

(1 - uopée se ne slazem, 5 - u potpunosti se slazem).

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. Sto je snaznija orijentacija rastu u po-
duzecu, veci je rast poslovnih prihoda.

x Utjecaj na dogadaje - poduzetnik cesto ima osjecaj kako ne moze utjecati na stvari
koje mu se dogadaju (1 - uopce se ne slazem, 5 - u potpunosti se slazem).

Analizom je utvrdena negativna statisticka veza, tj. Sto ¢eS¢e poduzetnik ne moze utjecati
na dogadaje poduzece ostvaruje manji rast poslovnih prihoda.
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* Odluke - koliko cesto je zaposlenicima dopusteno donoSenje odluka? (1 - gotovo ni-
kada, 5 - gotovo uvijek)

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. Sto cesce zaposlenici mogu donositi od-
luke poduzece ostvaruje veci rast poslovnih prihoda.

+ Planiranje - koliko ¢esto se planiraju sve poslovne aktivnosti u poduzeéu? (1 - gotovo
nikada, 5 - gotovo wvijek)

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, tj. sto se ¢esée planiraju sve poslovne ak-
tivnosti poduzeée ostvaruje veci rast poslovnih prihoda.

x Ciljevi - koliko cesto su u poduzecu orijentirani postizanju ciljeva koje su si postavili?

(1 - gotovo nikada, 5 - gotovo uvijek)

Analizom je utvrdena pozitivna statisticka veza, odnosno sto je vea orijentacija postizanju
ciljeva poduzece ostvaruje veéi rast poslovnih prihoda.

* Konkurencija - u kojoj mjeri je pove¢ana konkurencija barijera rastu poduzeéa?

(1 - wopée nije barijera, 5 - vrlo visoka barijera)

Analizom je utvrdena negativna statisticka veza, odnosno sto je povec¢ana konkurencija veca
barijera rastu manji je rast poslovnih prihoda.

x Zakon o radu - u kojoj mjeri je zakon o radu barijera rastu poduzeéa? (1 - wopce
nije barijera, 5 - vrlo visoka barijera)
Analizom je utvrdena negativna statisticka veza, osnosno sto je zakon o radu veca barijera
rastu manji je rast poslovnih prihoda.

+x Korupcija - u kojoj mjeri je korupcija barijera rastu poduzeéa? (1 - uwopée nije bari-
jera, 5 - vrlo visoka barijera)

Analizom je utvrdena negativna statisticka veza, osnosno sto je korupcija veca barijera rastu
manji je rast poslovnih prihoda.

Kako je ranije navedeno, primarni podaci prikupljeni su na temelju anketiranja poduzet-
nika. Za dio pitanja u anketi koristena je Likertova skala 1 — 5 koja odrazava u kojoj mjeri
se ispitanik slaze s pojedinom tvrdnjom. Pritom ocjena 1 najcesée oznacava tvrdnju uopce
se ne slazem, gotovo nikada i sl., a ocjena 5 oznacava tvrdnju u potpunosti se slazem, gotovo
uvijek i sl. Temeljem toga definiraju se teorijski konstrukti® kao suma ili prosjek odgovora
na skup tvrdnji koje se odnose na isti objekt. U ovom radu istrazivani su i ukljuceni u
modeliranje sljedeci teorijski konstrukti:

Postignuce je varijabla dobivena kao prosjecna vrijednost odgovora na slijedece izjave:
« Cak i nakon sto ostvarim uspjeh, nastojim biti jos bolji.
x Rado se usporedujem s drugima.
s« Cinim sve kako bi postigao cilj.

Rizik je varijabla dobivena kao prosjecna vrijednost odgovora na slijedece izjave:
x Volim kockanje.
x Poduzimam aktivnosti, ¢ak i ako podrazumijevaju rizik.

5Vise o konstruktima u ¢&lanku  Determinants and  dimensions of firm  growth,
https:/ /ondernemerschap.panteia.nl/pdf-ez/200903.pdf
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x Spremam sam preuzeti rizik.

Samoefikasnost je varijabla dobivena kao prosjecna vrijednost odgovora na slijedece
izjave:

x Mogu donijeti dobre strateske odluke.

x U raspravama dajem znacajan doprinos.

x Otvoren sam za nove i netradicionalne ideje.

x Obicno ja vodim implementaciju novih ideja, proizvoda i usluga.

x Postavljam pitanja kojih se nitko drugt nije sjetio.

x Postavljam si ciljeve 1 radim u skladu s tim ciljevima.

x Orijentiran sam ciljevima.

Iskustvo je varijabla dobivena kao suma odgovora na slijedeca pitanja:
x Koliko godina imate u industriji u kojoj posluje Vase poduzece?
x Koliko ukupno godina radnog iskustva imate?
x Koliko godina radite v ovom poduzecu?
x Koliko godina ste u poduzetnistvu?

Trzisna orijentacija je varijabla dobivena kao prosje¢na vrijednost odgovora na slijedece
izjave:
x Zadovoljstvo kupaca mjerimo strukturno i periodicks.
x Raspravljamo o tome sto konkurencija rads.
x Interno dijelimo informacije o Zeljama klijenata.
x Nase interne procedure i pravila su fokusirani na zadovoljavanje potreba na
trzistu.
x Razmisljamo 1 radimo u skladu s potrebama kupaca koje ée se tek pojaviti na
trzistu.
x Fokusirani smo na privlacenje novih kupaca s novim potrebama.

Poduzetnicka orijentacija je varijabla dobivena kao prosjecna vrijednost odgovora na
slijedece izjave:

x Aktivno trazimo inovativne koncepte proizvoda/usluga i proizvodnih procesa.

x U odnosu na ostala poduzeca, mi preuzimamo veci rizik.

x Na aktivnosti konkurencije reagiramo snazno i agresivno.

Spremnost je varijabla dobivena kao prosjecna vrijednost odgovora na slijedece izjave:
x Spremni smo na snazan rast naseqg poduzeca.
x Unutar naseg poduzeca, svi znaju da Zelimo snazno rasti.
x S trenutnom organizacijskom strukturom i resursima, mozemo rasti stopom

od 20%.

Organizacijsko ucenje je varijabla dobivena kao prosjec¢na vrijednost odgovora na
slijedece izjave :

x Unutar poduzeca svi se slazu s ciljevima poduzeca.

x Imamo snazZan timski duh.

x Edukacija zaposlenika je investicija, a ne trosak.

x Smatramo da je ucenje kljucno ukoliko Zelimo poboljsati poslovanje.

x Odvajamo dovoljno vremena da naucimo iz vlastitih pogresaka.

x Proucavamo uspjesne i neuspjesne poslovne aktivnosti v medusobno ih

raspravljamo.
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Intezitet konkurencije je varijabla dobivena kao prosjec¢na vrijednost odgovora na
slijedece izjave:

x Nas trzisni udio je pod utjecajem jake konkurencije.

x Nase trziste je karakterizirano snaznom konkurencijom.

TrziSna dinamika je varijabla dobivena kao prosje¢na vrijednost odgovora na slijedece
izjave:

x Kupci konstantno traze nove proizvode/usluge.

x Proizvodi © usluge na nasem trzistu brzo zastarjevaju.

Potencijal je varijabla dobivena kao prosjecna vrijednost odgovora na slijedece izjave:
x Na nasem trzistu postoji neotkriveni trzisni potencijal.
x Nase najznacajnije trziste brzo raste.

Regulatorne barijere rastu je varijabla dobivena kao prosjec¢na vrijednost odgovora u
kojoj su mjeri slijedeéi faktori barijera rastu poduzeca:

x Administrativne barijere (dozvole, procedure, . ..)

x Nedostatak podrske drZave

x Politike gospodarstva koje provodi vlada

x Zakon o radu

x Porezna politika

x Korupcija

Od definiranih teorijskih konstrukata znacajnima su se pokazali i u poc¢etni model ukljuceni
su: iskustvo, potencijal, poduzetnicka orijentacija, spremnost i organizacijsko ucenje.

Nakon odabira varijabli za koje je uoceno postojanje veze s ovisnom varijablom, u dru-
gom koraku konstruirano je vise modela, s razlicitim kombinacijama varijabli. Model koji se
pokaze najboljim bit ¢e prikazan u radu.

4.3 Model predikcije rasta malih i srednjih poduzec¢a u Hrvatskoj

U ovom poglavlju, za izgradnju modela za procjenu rasta malih i srednjih poduzeca koristena
je viSestruka linearna regresija uz primjenu forward selekcijske procedure, a rezultati su do-
biveni koristenjem programskog jezika R.

Primjenom forward stepwise selekcije® na pocetni model, analizom utjecajnih mjerenja i
odbacivanjem varijabli koje se nisu pokazale statisticki znacajne, dobiven je linearni regre-
sijski model koji ukljucuje 5 neovisnih varijabli koje su kratko predstavljene u nastavku rada.

Prethodno iskustvo je kategorijalna varijabla koja predstavlja prethodno iskustvo vlas-
nika poduzeéa (0—ne, 1—da). U bazi podataka su 63 (40,38%) poduzetnika koji nemaju
iskustvo 1 93 (59,62%) poduzetnika koji imaju iskustvo u poduzetnistvu iz vremena prije
nego je poceo raditi za poduzece.

6Postupak regresije korak po korak pri éemu se u pocetni model bez varijabli sukcesivno uvode nove
neovisne varijable na svakom koraku regresije, do dobivanja najboljeg regresijskog modela. Najznacajnija
varijabla, tj. varijabla s najmanjom p-vrijednosti se uklju¢uje u model, a ostale varijable se ukljucuju u
model jedna po jedna. Ovaj pristup odbacuje varijable koje ne doprinose ili neznatno doprinose predvidanju
modela. Primjenom selekcijske procedure odabire se model s najmanjom AIC vrijednosti.

15



Na slijedecoj slici koja predstavlja usporedni boxplot varijable prethodno iskustvo moze se
uociti postojanje razlika u o¢ekivanom iznosu omjera poslovnih prihoda izmedu poduzeéa ¢iji
poduzetnik ima prethodno iskustvo i poduzeéa ¢iji je poduzetnik bez prethodnog iskustva.
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Slika 1: Usporedni boxplot varijable prethodno iskustvo u odnosu na omgjer poslovnih prihoda

Statisticki znacajna razlika u o¢ekivanom iznosu omjera poslovnih prihoda potvrdena je Wel-
chovim t-testom o jednakosti oc¢ekivanja (p-vrijednost = 0.0003034). Moze se zakljuciti da
poduzeca ¢iji poduzetnici imaju prethodno iskustvo u poduzetnistvu, u prosjeku imaju veéi
omgjer poslovnih prihoda od poduzeca ¢iji poduzetnik nema prethodnog iskustva u podu-
zetnistvu. Za poduzeca ¢iji poduzetnik nema prethodnog iskustava on u prosjeku iznosi
1.039549, a za poduzeca ¢iji poduzetnik ima prethodno iskustvo 1.248828, tj. poduzeca ciji
poduzetnik ima prethodno iskustvo u prosjeku ostvaruju veéi rast poslovnih prihoda od po-
duzeca ¢iji poduzetnik nema prethodnog iskustva.

U nastavku se mogu vidjeti osnovna svojstva numerickih varijabli spremnost, korupcija,
stratesko razmisljanje i potencijal te njihovi dijagrami rasprsenja.

‘ Ime varijable H Min. ‘ Median ‘ Mean ‘ Max. ‘ St. Dev. ]
Spremnost 1.333 | 3.667 3.776 | 5.000 | 0.8537412
Korupcija 1.000 | 4.000 3.716 | 5.000 | 1.327799

Stratesko razmisljanje || 3.000 | 4.000 4.219 | 5.000 | 0.6957288
Potencijal 1.000 | 3.000 3.287 | 5.000 | 1.052129

Tablica 1: Deskriptivna statistika varijabli
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Slika 2: Dijagrami rasprsenja numerickih varijabli

Postojanje linearne veze pojedine neovisne varijable s ovisnom varijablom omjer poslovnih
prihoda provodi se Pearsonovim testom korelacije ¢iji su rezultati prikazani u slijedecoj]
tablici.

Ime varijable H Koef. korelacije ‘ p-vrijednost
Spremnost 0.260023 0.001045
Korupcija -0.1953612 0.01452

Stratesko razmisljanje 0.1680967 0.03594
Potencijal 0.2500607 0.001642

Tablica 2: Pearsonov test korelacije

Pearsonovim testom korelacije potvrdeno je postojanje pozitivne linearne veze izmedu ovisne
varijable omjer poslovnih prihoda i pojedine neovisne varijable spremnost, potencijal i stratesko
razmisljangje, dok je izmedu ovisne varijable omjer poslovnih prihoda i neovisne varijable ko-
rupcija potvrdeno postojanje negativne linearne veze.
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4.4 Ispitivanje pretpostavki modela

S obzirom da postoje situacije kada to¢nost procjene koeficijenata i njihova interpretacija
moze biti upitna, potrebno je izvrsiti odredene statisticke testove kako bi odbacili mogucénost
postojanja problema.

Zmacajan problem koji se pri modeliranju moze pojaviti je multikolinearnost. Problem mul-
tikolinearnosti je prisutan u slucaju kada se neki od regresora moze jako dobro opisati line-
arnom kombinacijom preostalih regresora. Faktor inflacije varijance (VIF) daje informaciju
o jacini linearne veze pojedinog regresora s preostalim regresorima. Za svaku pojedinu vari-
jablu X;,j =1,...,k definira se kao:

|

VIFj= ——
* 1-RY

gdje je RJQ- koeficijent determinacije u linearnom regresijskom modelu za X; na temelju pre-
ostalih (k — 1) regresora. Ukoliko je R; > 0.8, odnosno VIF; > 5 u modelu je prisutan
ozbiljan problem multikolinearnosti. Drugi pokazatelj multikolinearnosti je kondicijski broj
(CN) koji ukazuje na problem multikolinearnosti s numerickog aspekta. U linearnom regre-
sijskom modelu nije prisutan problem multikolinearnosti ako je kondicijski broj manji od
1000. U sljedecoj tablici prikazene su VIF vrijednosti regresora:

Ime varijable H VIF
Prethodno iskustvo 1.037259
Spremnost 1.430343
Korupcija 1.022260
Stratesko razmisljanje || 1.080515
Potencijal 1.363722

Tablica 3: VIF vrijednosti regresora

Buduéi da su sve vrijednosti faktora inflacije varijance manje od 5 i kondicijski broj iznosi
61.58064, moze se zakljuciti kako u modelu nije prisutan problem multikolinearnosti.

Homoskedasticnost, odnosno heteroskedasti¢nost gresaka modela je sljedeée na sto treba
obratiti paznju pri modeliranju. S obzirom da su stvarne greske modela nepoznate, za za-
kljucivanje o homoskedastic¢nosti koriste se standardizirani reziduali kao procjena za greske.
Oni bi trebali biti ”jednoliko rasprseni” kako bi mogli vjerovati u homogenost varijance
modela.

18



@
o o
o O
oo o
- o 9
™ [s] o
_ o
T o
3 A
D - o o ° R o
= o
2 L L® o o ° o
s el Q0
o o@ o, B
= o] o 0 &L ogo ]
= o s}
T o4 oooo o o
N < o P <
5 o2 & 8500 00
s ks o o
s | oo 9% 990,° &
c ! 2 o
@ Qi’%)
= o
[} < ] &
o~ o o
! o
o
oo o
i

Teorijske vrijednosti

Slika 3: Dijagrami rasprsenja standardiziranih reziduala

Rasprsenost standardiziranih reziduala izgleda jednoliko, no kao potvrdu provodimo Breush-
Pagan test koji u nul-hipotezi sadrzi homogenost varijance. U tu svrhu u programskom jeziku
R koristena je naredba ncvTest paketa car. Dobivena p-vrijednost iznosi 0.92126 sto znaci
da nema razloga sumnjati u homoskedasticnost gresaka modela.

Preostalo je ispitati normalnost gresaka i njihovu nezavisnost od regresora. Iz grafickog
prikaza moze se uociti odstupanje standardiziranih reziduala od normalne distribucije, sto
je dodatno potvrdeno Shapiro - Wilk testom (p-vrijednost=0.04534).

Standardizirani reziduali

Kvantili normalne distribucije

Slika 4: qqPlot standardiziranih reziduala
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4.5 Interpretacija modela

Nakon ispitanih pretpostavki modela, slijedi prikaz i interpretacija koeficijenata modela.

H Ime varijable ‘ Procjena | p-vrijednost
By Prethodno iskustvo 0.18091 0.000155
Ba Spremnost 0.06666 0.036497
B3 Korupcija -0.05367 0.002132
B4 || Stratesko razmisljanje | 0.05909 0.081465
Bs Potencijal 0.04420 0.079449

Tablica 4: Tablica koeficijenata modela

Jednadzba konacnog modela glasi:

E[Omjer poslovnih prihoda] = 0.59413 + 0.18091 * prethodno iskustvo
+ 0.06666 * spremnost — 0.05367 * korupcija + 0.04420 x potencijal
+ 0.05909 * stratesko razmisljanje

Poduzeca u vlasnistvu poduzetnika koji imaju prethodno iskustvo u poduzetnistvu u pro-
sjeku imaju veé¢i omjer poslovnih prihoda za 0.18091 od poduzeca ciji poduzetnik nema
prethodno iskustvo (95% interval pouzdanosti iznosi [0.0888245,0.272997]). Poduzeca ¢&iji
poduzetnik ima prethodno iskustvo u istim ili slicnim poslovima ostvaruje veéi rast poslovnih
prihoda u odnosu na poduzeca ¢iji poduzetnik nema prethodnog iskustva u poduzetnistvu.

Jedini¢no povecanje varijable spremnost u prosjeku se reflektira povecanjem omjera pos-
lovnih prihoda za 0.06666 (95% interval pouzdanosti iznosi [0.0042437,0.1207226]), uz sve
ostale varijable fiksne. Sto je veéa spremnost poduzeéa na snazan rast to je veéi rast pos-
lovnih prihoda koje poduzece ostvaruje.

Jedini¢no povecanje korupcije kao barijere rastu u prosjeku se reflektira smanjenjem omjera
poslovnih prihoda za 0.05367 (95% interval pouzdanosti iznosi [—0.0875953, —0.0197424]),
uz sve ostale varijable fiksne. Sto je korupcija veéa barijera rastu to je manji rast poslovnih
prihoda koje poduzece ostvaruje.

Jedinicno povecanje varijable stratesko razmisljanje u prosjeku se reflektira povecanjem
omjera poslovnih prihoda za 0.05909 (95% interval pouzdanosti iznosi [—0.0074749, 0.1256612]),
uz sve ostale varijable fiksne. Sto je ve¢a sposobnost strateskog razmisljanja poduzetnika to
je vedi rast poslovnih prihoda koje poduzecée ostvaruje.

Jedini¢no povecanje varijable potencijal trzista u prosjeku se reflektira pove¢anjem omjera
poslovnih prihoda za 0.04420 (95% interval pouzdanosti iznosi [—0, 0052566, 0.0936475]), uz
sve ostale varijable fiksne. Sto je veéi trzisni potencijal to je vedi rast poslovnih prihoda koje
poduzece ostvaruje.

Dobivene vrijednosti koeficijenata su logicne i u skladu s dosadasnjim istrazivanjima. Klep-

per (2001.) te Lee i Tsang (2001.) i N. Sarlija pokazali su da je poduzetnicko iskustvo
u pozitivnoj vezi s rastom poduzeca. Pozitivnu vezu izmedu rasta poduzeca i varijable
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spremnost, a koja opisuje spremnost poduzeca na rast potvrdili su u svojim istrazivanjima
F. Diaz Hermelo i R. Vassolo (2007.), J. Wiklund, H. Potzelt i D. A. Shepherd (2009.) te
N. Sarlija i A. Bilandzi¢ (2018.). Z. Griliches i T. Klette (2000.), A. Del Monte i E. Papagni
(2003.), te T. Yasuda (2005.) potvrdili su pozitivnu vezu izmedu rasta poduzeca i strateskog
razmisljanja. M. Ayyagari (2008.) u svojem istrazivanju navodi kako je izmedu ostalih ko-
rupcija mjera koja usporava rast poduzeca.

Vrijednost korigiranog R? iznosi 21,63% $to znaci da je tek 21,63% ukupne varijabilnosti
podataka objasnjeno modelom. Ovaj podatak nije iznenadujuéi s obzirom da su i dosadasnja
istrazivanja dobila slican rezultat (vidi [8]). Jedan od razloga tomu je ¢injenica da je jako
tesko obuhvatiti sve ¢imbenike koji utjecu na rast poduzeca.
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5 Primjena jackknife metode na linearni regresijski mo-
del za procjenu rasta poduzeca

U ovom dijelu rada primijeniti ¢emo jackknife metodu na linearni regresijski model. S obzi-
rom da je linearni regresijski model izgraden na temelju 155 opazanja, primjenom jackknife
metode dobit ¢emo 155 skupova velicine 154 i na temelju svakog od njih ¢emo izracunati
standardne greske i intervale pouzdanosti za procjenitelje §;,7 = 0,...,5 i usporediti ih s
rezultatima linearne regresije.

U programskom jeziku R koriStena je funkcija jackknife za cije je pozivanje potrebno ukljuciti
paket bootstrap.
Iz sljedecih tablica mogu se iscitati dobiveni podaci:

’ H Ime varijable ‘ Donja granica ‘ Gornja granica
Bo Slobodni ¢lan 0.2633656 0.9250122
B1 Prethodno iskustvo 0.0873925 0.2744154
Ba Spremnost -0.0028948 0.1361855
B3 Korupcija -0.0914434 -0.0159006
B4 || Stratesko razmisljanje 0.0023695 0.1158106
Bs Potencijal -0.0085464 0.0969494

Tablica 5: Intervali pouzdanosti primjenom jackknife metode

| Il B [ B8 | B | B | B | B |
Homosk. || 0.17727 | 0.04660 | 0.03159 | 0.01717 | 0.03369 | 0.02503
HCO 0.159914 | 0.045628 | 0.033387 | 0.018320 | 0.027463 | 0.025380
HC1 0.163102 | 0.046537 | 0.034053 | 0.018685 | 0.028011 | 0.025886
HC2 0.163896 | 0.046546 | 0.034334 | 0.018745 | 0.028124 | 0.026072
HC3 0.168008 | 0.047489 | 0.035316 | 0.019182 | 0.028805 | 0.026788
Jackknife || 0.167464 | 0.047336 | 0.035202 | 0.019120 | 0.028712 | 0.026701

Tablica 6: Standardne greske procjenitelja

Usporedujuéi dobivene podatke s linearnom regresijom moze se uociti da su 95% intervali po-
uzdanosti za varijable prethodno iskustvo, spremnost, korupcija i potencijal siri kod jackknife
procjene. Usporedujudi intervale pouzdanosti razlicitih koeficijenata, ukoliko je jedan pouz-
dani interval dosta uzi od drugog pouzdanog intervala sugerira da je odgovarajuéi koeficijent
procijenjen s vecom preciznoséu. Na temelju navedenog moze se zakljuciti da je koeficijent uz
varijablu korupcija procijenjen s veCom preciznoséu u odnosu na ostale koeficijente u modelu.

Usporedujuéi vrijednosti standardnih gresaka jackknife metodom moze se uociti kako su
vrijednosti najblize vrijednostima dobivenim koristeéi procjenitelj HC3. Procjenitelj HC3
je najkonzervativniji, u smislu da je veéi od svih ostalih procjenitelja koji se koriste u slucaju
heteroskedasti¢nog modela. Preporuka je koristiti HC'3 procjenitelj kada je narusena pret-
postavka homoskedasti¢nosti modela.
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Sazetak

U radu je predstavljena jackknife metoda ponovljenog uzorkovanja i njena primjena na li-
nearni regresijski model. U prvom dijelu rada kratko su predstavljeni osnovni pojmovi i
pretpostavke linearne regresije. Zatim je predstavljena jacknnife metoda i njena primjena
u statistici. Drugi dio rada obuhvaca izgradnju linearnog regresijskog modela za procjenu
rasta malih i srednjih poduzecéa na temelju podataka prikupljenih od 156 hrvatskih poduzeéa
u razdoblju 2012. — 2015. U dobivenom regresijskom modelu nije prisutan problem multiko-
linearnosti, kao ni heteroskedasticnosti, te je logican i u skladu s prethodnim istrazivanjima.
Jackknife metoda za izracun standardne greske procjenitelja i pouzdanih intervala primje-
njena je na regresijski model i usporedeni su dobiveni rezultati.

Kljucne rijeci

Metode ponovljenog uzorkovanja, jackknife metoda, linearna regresija, metoda najmanjih
kvadrata
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Jaccknife method application to a linear regression mo-
del of company growth

Summary

In this paper we introduced jackknife method and its application to linear regression model.
The basic terms and assumptions of linear regression are briefly presented in the first part of
the paper as well as the jackknife method and its application in statistics. The second part
of the paper includes the construction of linear regression model for estimating the growth
of small and medium-sized enterprises based on data collected from 156 Croatian enterprises
in the period 2012. — 2015. The obtained regression model has no problem of multicolline-
arity, nor heteroscedasticity, and it is logical and in accordance with previous research. The
jackknife method for calculating the standard error of the estimator and confidence intervals
was applied to the regression model and the given results were compared.

Keywords

Resampling methods, jackknife method, linear regression, least square estimator
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