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MULTIVARIATE CLASSIFICATION OF CROATIAN COUNTIES

SAZETAK: Cilj rada je klasifikacija zupanija Hrvatske u veée grupe sli¢nih socioe-
konomskih obiljezja. Primijenjene su metode multivarijatne analize: klaster analiza, faktor-
ska analiza i diskriminacijska analiza. Provedene su hijerarhijska i nehijerarhijska klaster
analiza. Primijenjene su razli¢ite metode hijerarhijske klaster analize, a najbolje interpreta-
bilno rjesenje dobiveno je Wardovom metodom s kvadriranim euklidskim udaljenostima.
Odabrano je rjeSenje s Cetiri klastera, te je provedena nehijerarhijska klaster analiza, K-
means metoda. Provedena je faktorska analiza glavnih komponenata s varimaks rotacijom
faktora. Na osnovi deset socio-ekonomskih pokazatelja faktorskom su analizom izluc¢ena tri
faktora te su izraCunani faktorski bodovi. Faktorski bodovi kori$teni su u diskriminacijskoj
analizi. Diskriminacijska analiza je provedena za tri grupe klaster analize s tri izlu¢ena
faktora kao nezavisnim varijablama. Za razvijanje diskriminacijske funkcije primijenjena je
Wilksova lambda.

KLJUCNE RIJECI: klasifikacija, multivarijatna analiza, faktorska analiza, klaster
analiza, diskriminacijska analiza.

ABSTRACT: The aim of this paper is to classify Croatian counties in larger groups
with similar socio-economic characteristics. Multivariate methods were used for the classi-
fication: cluster analysis, factor analysis and discriminant analysis. The hierarchical and
non-hierarchical cluster analysis was run. Various methods of hierarchical cluster analysis
were employed and the best interpretative solution was provided by Ward’s method with
squared euclidean distances. Solution with four clusters was chosen and the K-means
method of the non-hierarchical cluster analysis was run. Principal component analysis with
varimax rotation was performed. Three factors were extracted in the factor analysis of ten
socio-economic indicators and the factor scores were calculated. The factor scores were
used in discriminant analyses. Discriminant analysis was conducted for the three clusters
with the three extracted factors as independent variables. The Wilks lambda was used to
develop the discriminant function.

KEYWORDS: classification, multivariate analysis, factor analysis, cluster analysis,
discriminant analysis
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1. UVOD

Hrvatska je kao zemlja kandidat za pridruzivanje Europskoj uniji trebala uspostaviti
Nomenklaturu prostornih jedinica za statistiku (NUTS — Nomenclature des Unités Territo-
riales Statistiques) sa svrhom jedinstvenog pracenja regionalne statistike Europske unije
kako bi se stvorio sustav regionalne statistike. NUTS klasifikacija omogucuje prikupljanje
usporedivih podataka, pracenje, analizu i utvrdivanje stupnja razvoja regija, te pracenje i
ocjenu ucinaka definiranih mjera regionalne politike. Prostor svake zemlje ¢lanice Eu-
ropske unije se, na osnovi NUTS klasifikacije, dijeli na tri NUTS razine ¢ija je osnovna
karakteristika odreden broj stanovnika za svaku razinu. Takoder su definirane i dvije razine
lokalnih administrativnih jedinica (LAU). NUTS klasifikacija je razvijena s obzirom na
sljedece kriterije: poStovanje institucionalne podjele zemlje, postovanje op¢ih geografskih
jedinica i hijerarhijska klasifikacija.'

Klasifikacija prostora na NUTS razine zapocinje na prvoj NUTS razini gdje to moze
biti sama zemlja ili vide regija. Primjerice’, od ¢lanica EU-a Cipar, Ceska, Danska, Esto-
nija, Irska, Latvija, Litva, Luksemburg, Malta, Slovacka, Slovenija i Svedska imaju po
jednu regiju na prvoj NUTS razini koja ¢ini samu zemlju, dok Finska i Bugarska imaju
dvije uspostavljene regije na prvoj NUTS razini, zatim Austrija, Belgija, Madarska i Portu-
gal po tri regije, a preostale zemlje vise od Cetiri regije gdje Njemacka ima najvise regija na
prvoj razini, Sesnaest. Svaka od regija prve NUTS razine, ako ih ima vise, dijeli se na regije
druge NUTS razine. Medutim, neke zemlje nemaju uspostavljene regije ni za drugu NUTS
razinu: Cipar, Danska, Estonija, Latvija, Litva, Luksemburg, Malta i Slovenija. Nadalje,
pojedine Clanice EU-a, poput Francuske, imaju i regije koje se zemljopisno nalaze izvan
europskog kontinenta, u prekomorskim departmanima, ali koje su sastavni dijelovi EU-a, te
¢ine regije druge NUTS razine: Guadalupe, Martinik, Gvajana i Reunion. Svaka se regija
druge NUTS razine dijeli na regije treée NUTS razine i tim slijedom dalje na LAU razine.
Prema tome, regije niZe razine su dijelovi regija viSe razine.

NUTS razine odreduju se prema broju stanovnika. Pri tome treba naglasiti da je prema
uputi EUROSTAT-a potrebno uvaziti i druge kriterije, kao §to su homogenost regija,
struktura gospodarstva, stupanj razvijenosti, prirodno-geografske karakteristike, geopoli-
ticki polozaj, prostorna veli¢ina, povijesna tradicija i slicno. Primjerice, Bratislava ima
status regije druge NUTS razine (Bratislavsky kraj), a ima manje od 800.000 stanovnika
kao donje granice. S obzirom na broj stanovnika, prva NUTS razina odnosi se na prostor s
brojem stanovnika od 3.000.000 do 7.000.000, druga NUTS razina na prostor s brojem
stanovnika od 800.000 do 3.000.000, a treca NUTS razina na prostor s brojem stanovnika
od 150.000 do 800.000.”

Prema NUTS klasifikaciji u Hrvatskoj je pocetkom 2007. godine uspostavljena Naci-
onalna klasifikacija prostornih jedinica za statistiku (NKPJS). Prostorna jedinica za statis-
tiku prve NKPJS razine je Hrvatska, prostorne jedinice za statistiku druge NKPJS razine su
Sjeverozapadna Hrvatska, Sredi$nja i Isto¢na (Panonska) Hrvatska te Jadranska Hrvatska, a
prostorne jedinice za statistiku tre¢e NKPJS razine su 20 Zupanija i Grad Zagreb.

' Prema: http://ec.europa.eu/comm/eurostat/ramon/nuts/basicnuts_regions_en.html
? Prema: http://ec.europa.eu/comm/eurostat/ramon/nuts/codelist_en.cfm?list=nuts

3 Prema: http://ec.europa.eu/comm/eurostat/ramon/nuts/basicnuts_regions_en.html
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U radu je na osnovi odabranih socioekonomskih pokazatelja, primjenom metoda mul-
tivarijatne analize, provedena klasifikacija Zupanija Hrvatske u vece 1 homogene prostorne
jedinice sliénih socioekonomskih obiljezja. Od metoda multivarijatne analize primijenjene
su klaster, faktorska i diskriminacijska analiza.

2. METODOLOGIJA ISTRAZIVANJA

Za potrebe klasifikacije Zupanija Hrvatske odabrano je deset socioekonomskih poka-
zatelja jer se zbog ogranienja o broju izvornih varijabli u faktorskoj analizi nije mogao
koristiti ve¢i broj pokazatelja. S obzirom na dostupnost podataka na razini zupanija, odab-
rani su sljedeéi pokazatelji socioekonomske strukture Zupanija:* bruto domaéi proizvod po
stanovniku u kunama (bdpst), stopa registrirane nezaposlenosti (stnezap), zaposleni u pri-
marnom sektoru na 1.000 stanovnika (zappst), zaposleni u sekundarnom sektoru na 1.000
stanovnika (zapsst), zaposleni u tercijarnom sektoru na 1.000 stanovnika (zaptst), koefici-
jent pokrivenosti uvoza izvozom® (koefui), promet s PDV-om trgovina na malo po stanov-
niku (prometst), doktori medicine na 10.000 stanovnika (drmedst), zubni terapeuti na
10.000 stanovnika (zubterst) i vrijednost prodaje industrijskih proizvoda (PRODCOM) u
industrijskim lokalnim jedinicama u tisu¢ama kuna (prodip).

Dio podataka za navedene pokazatelje po Zupanijama preuzet je iz publikacije Statis-
ticki ljetopis Republike Hrvatske 2006. godine Drzavnog zavoda za statistiku (zappst,
zapsst, zaptst, koefui, prometst, drmedst i zubterst). Podatci su takoder preuzeti iz publika-
cije Statisticke informacije 2006. godine (stnezap i prodip) i Priopéenja Drzavnog zavoda
za statistiku (bdpst). Svi koristeni podatci ne odnose se na istu godinu $to ovisi o dostup-
nosti podataka, primjerice koristen je BDP po stanovniku za 2004. godinu jer noviji podatci
nisu dostupni.

3. KLASIFIKACIJA ZUPANIJA HRVATSKE

Klasifikacija zupanija Hrvatske provedena je primjenom metoda multivarijatne ana-
lize na osnovi prethodno navedenih pokazatelja. Primijenjene su klaster, faktorska i diskri-
minacijska analiza.

Klaster analiza omogucuje razvrstavanje objekata (opazanja ili varijabli) u klastere s
obzirom na njihovu sli¢nost prema mjerenim obiljezjima. Svaki klaster bi trebao biti homo-
gen 1 svi klasteri izmedu sebe heterogeni, odnosno objekti klastera trebali bi nalikovati
jedni drugima i biti razli¢iti od objekata u drugim klasterima. Klaster analizom nastoji se
utvrditi broj klastera i sastav klastera. Osnovna podjela metoda klaster analize je na hijerar-
hijske metode koje karakterizira razvijanje hijerarhije i nepoznat broj klastera te nehijerar-
hijske metode kojima se objekti grupiraju u unaprijed odreden broj klastera. Od hijerarhij-
skih metoda primjenjuju se metoda najblizeg susjeda (single linkage method), metoda naju-
daljenijeg susjeda (complete linkage method), metoda prosjecne povezanosti (average lin-

U zagradama su navedeni skraceni nazivi varijabli koje se koriste dalje u radu.

Koeficijent pokrivenosti uvoza izvozom je relativni broj koordinacije i izraCunava se kao omjer
izvoza i uvoza.
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kage method), Wardova metoda i centroidna metoda, a od nehijerarhijskih K-means me-
toda. U svrhu utvrdivanja slicnosti objekata koji se nastoje grupirati koriste se mjere
udaljenosti. Od mjera udaljenosti najéesce se koriste euklidska udaljenost 1 kvadrirana euk-
lidska udaljenost.

Osnovni cilj faktorske analize je sazimanje informacija velikog broja izvornih varija-
bli u manji broj zajednickih faktora uz minimalan gubitak informacija. Iz osnovnog cilja
proizlaze razli¢iti zadatci faktorske analize, kao §to su odredivanje faktora i faktorskih bo-
dova sa svrhom njihova kori$tenja u daljnjim analizama, identificiranje dimenzija koje se
ne mogu odmah uociti, istrazivanje novog podrucja — eksploratorna faktorska analiza, testi-
ranje definiranih hipoteza — konfirmatorna faktorska analiza, te zahtjev parsimonije ili Sted-
nje, odnosno objasnjavanje veéeg broja varijabli na osnovi manjeg broja faktora $to dovodi
do smanjenja troskova istrazivanja.

Diskriminacijska analiza je metoda u kojoj su varijable klasificirane kao zavisne i ne-
zavisne varijable pri ¢emu bi zavisna varijabla trebala biti mjerena na nominalnoj skali i
imati grupa koliko i kategorija nominalne varijable, a nezavisne varijable bi trebale biti
mjerene na intervalnoj ili omjernoj skali i moZze ih biti bilo koji broj, ali za barem dva ma-
nje od ukupnog broja opazanja. Diskriminacijskom analizom je moguce u dvije ili vise
definiranih grupa zavisne varijable klasificirati opazanja na osnovi odabranih nezavisnih
varijabli. Diskriminacijska se analiza moze provesti na manjem broju faktora izlu¢enih
faktorskom analizom umjesto na velikom broju izvornih varijabli. Primjenom nekoreliranih
faktora i njihovih faktorskih bodova moze se ukloniti ili barem smanjiti problem multikoli-
nearnosti koja moze utjecati na rezultate.

3.1. Klasifikacija Zupanija Hrvatske primjenom klaster analize

Klaster analizom se objekti (opaZanja ili varijable) grupiraju u manje grupe ili klas-
tere. S obzirom da je cilj klaster analize grupirati sli¢ne objekte zajedno, potrebno je utvr-
diti koliko su ti objekti sli¢ni odnosno razliciti. Stoga se u klaster analizi primjenjuju razli-
¢ite mjere udaljenosti. Upravo zbog mjera udaljenosti potrebno je voditi ratuna o mjernim
jedinicama odabranih varijabli jer je ve¢ina mjera udaljenosti prili¢no osjetljiva na razlicite
mjerne jedinice. Naime, mjere udaljenosti djeluju prvenstveno na doprinos varijabli mjere-
nih veéim mjernim jedinicama. S obzirom da su odabrane varijable izraZzene u razli¢itim
mjernim jedinicama, provedena je transformacija originalnih podataka. Da bi se uklonio
utjecaj razli¢itih mjernih jedinica varijabli, primijenjene su standardizirane vrijednosti.

U radu je prvo provedena hijerarhijska klaster analiza, i to razli¢ite metode, a zatim je
na dobivenim rezultatima provedena nehijerarhijska klaster analiza, odnosno K-means me-
toda. Na taj je nacin hijerarhijska metoda klaster analize upotpunjena mogu¢nosc¢u nehije-
rarhijske metode klaster analize da se promijeni pripadnost klasteru.

Provedene su razli¢ite metode hijerarhijske klaster analize, ali je najbolje interpreta-

bilno rjesenje dobiveno Wardovom metodom s kvadriranim euklidskim udaljenostima. Na
slici 1 prikazan je dendrogram® provedene klaster analize primjenom Wardove metode s

6 Dendrogram je graficki prikaz postupnog kombiniranja objekata u klastere i udaljenosti izmedu
pojedinih razina. Cita se s lijeva na desno gdje su opazanja prikazana na vertikalnoj liniji, a udalje-
nosti izmedu klastera na kojoj su spojeni na horizontalnoj liniji.



N. Kurnoga Zivadinovi¢: Multivarijatna klasifikacija Zupanija Hrvatske 5

kvadriranim euklidskim udaljenosti. 1z dendrograma je vidljivo da je na osnovi Wardove
metode s kvadriranim euklidskim udaljenostima prihvatljivo rjesenje s tri i Cetiri klastera.

U rjedenju s tri klastera prvi klaster’ ¢ini jedanaest Zupanija: Varazdinska, Medimur-
ska, Koprivnicko-krizevacka, Krapinsko-zagorska, Zagrebacka, Zadarska, Sibensko-knin-
ska, Splitsko-dalmatinska, Dubrovacko-neretvanska, Primorsko-goranska i Istarska Zzupa-
nija. Drugi klaster ¢ini devet zupanija: Karlovacka, Brodsko-posavska, Pozesko-slavonska,
Osjecko-baranjska, Sisacko-moslavacka, Viroviticko-podravska, Vukovarsko-srijemska,
Bjelovarsko-bilogorska i Li¢ko-senjska Zupanija. Posljedn;ji klaster ¢ini Grad Zagreb.

Slika 1. Dendrogram klaster analize za 20 Zupanija i Grad Zagreb

Wardova metoda
Kvadrirane euklidske udaljenosti

Zagrebatka 1
Krapinsko-zagorska 1
Varazdinska J
Medimurska 1
Koprivnicko-krizevatka 1
Primorsko-goranska
Istarska

Zadarska
Sibensko-kninska
Splitsko-dalmatinska
Dubrovacko-neretvanska

]
Sisacko-moslavacka 1
Karlovacka % 1

Brodsko-posavska
Bjelovarsko-bilogorska
PoZeSko-slavonska
Osjecko-baranjska
Licko-senjska
Viroviticko-podravska
Vukovarsko-srijemska
Grad Zagreb 1
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U rjesenju s Cetiri klastera prvi klaster® ¢ini pet Zzupanija: Varazdinska, Medimurska,
Koprivnic¢ko-krizevacka, Krapinsko-zagorska i Zagrebacka zupanija. Taj se klaster moze
nazvati Sjeverozapadna Hrvatska. Drugi klaster ¢ini Sest Zupanija: Zadarska, Sibensko-
kninska, Splitsko-dalmatinska, Dubrovacko-neretvanska, Primorsko-goranska i Istarska
zupanija. Taj se klaster moze nazvati Jadranska Hrvatska. Treci klaster €ini devet Zupanija:
Karlovacka, Brodsko-posavska, PozeSko-slavonska, Osjecko-baranjska, Sisacko-mosla-
vacka, VirovitiCko-podravska, Vukovarsko-srijemska, Bjelovarsko-bilogorska i Li¢ko-senj-
ska zupanija. Taj se klaster moze nazvati Sredisnja 1 Istocna Hrvatska. Posljednji klaster
¢ini Grad Zagreb.

7 Zupanije su unutar klastera poredane prema redoslijedu spajanja u klastere. Raspored spajanja u
klastere vidljiv je u dendrogramu.

8 Zupanije su unutar klastera poredane prema redoslijedu spajanja u klastere. Raspored spajanja u
klastere vidljiv je u dendrogramu.
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Na rezultatima prethodno provedene hijerarhijske klaster analize provedena je K-me-
ans metoda nehijerarhijske klaster analize gdje je zadani broj klastera Cetiri. Inicijalni klas-
terski centri su automatski odredeni. U tabeli 1 je dana klasifikacija Zupanija u Cetiri klas-
tera K-means metodom te udaljenosti do klasterskog centra za svaku pojedinu Zupaniju
unutar pripadajuéeg klastera. Sto je udaljenost od klasterskog centra veca, to je konkretno
opazanje udaljenije od danog klastera. Primjerice, za Primorsko-goransku i Istarsku Zzupa-
niju je udaljenost od klasterskog centra prili¢no velika u odnosu na ostale Zupanije. To
upucuje na moguce odvajanje tih dviju Zupanija u zaseban klaster, a Sto je vidljivo i na
dendrogramu prikazanom na slici 1 ako se promatra rjesenje s pet klastera. Prema tome, u
rjeSenju s pet klastera te se dvije Zupanije odvajaju od Zadarske, Sibensko-kninske,
Splitsko-dalmatinske i Dubrovacko-neretvanske zupanije u zaseban klaster.

Tabela 1. Klasifikacija K-means metodom i udaljenosti od klasterskog centra

Zupanija Plr(llz aS?:rZSt Udaljenosti
Zagrebacka zupanija 1 0,77
Krapinsko-zagorska Zupanija 1 0,47
Sisacko-moslavacka zupanija 4 0,54
Karlovacka zupanija 4 0,46
Varazdinska Zupanija 1 0,39
Koprivnic¢ko-krizevacka zupanija 1 0,39
Bjelovarsko-bilogorska Zupanija 4 0,49
Primorsko-goranska zupanija 3 0,82
Licko-senjska zupanija 4 0,83
Viroviti¢ko-podravska Zzupanija 4 0,55
Pozesko-slavonska zupanija 4 0,44
Brodsko-posavska zupanija 4 0,49
Zadarska Zupanija 3 0,50
Osjecko-baranjska zupanija 4 0,32
Sibensko-kninska zupanija 3 0,65
Vukovarsko-srijemska Zupanija 4 0,60
Splitsko-dalmatinska Zupanija 3 0,30
Istarska Zupanija 3 0,81
Dubrovacko-neretvanska zupanija 3 0,50
Medimurska Zupanija 1 0,31
Grad Zagreb 2 0,00

Iz tabele 1 je vidljivo da je prvi klaster dobiven K-means metodom potpuno identi¢an
prvom klasteru dobivenom Wardovom metodom koji je nazvan Sjeverozapadna Hrvatska.
Drugi klaster dobiven K-means metodom ¢ini Grad Zagreb koji je i Wardovom metodom
izdvojen u zaseban klaster. Tre¢i klaster dobiven K-means metodom je potpuno identi¢an
drugom klasteru dobivenom Wardovom metodom koji je nazvan Jadranska Hrvatska. Ce-
tvrti klaster dobiven K-means metodom je identi¢an tre¢em klasteru dobivenom Wardovom
metodom koji je nazvan Sredisnja i Istocna Hrvatska. 1z rezultata prikazanih u tabeli vid-
ljivo je da je sastav zupanija po klasterima jednak sastavu klastera dobivenih Wardovom
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metodom te se potvrduju rezultati hijerarhijske klaster analize o Cetiri klastera: Sjeveroza-
padna Hrvatska, Jadranska Hrvatska, Sredisnja i Istocna Hrvatska te Grad Zagreb.

Svaki klaster moguce je opisati na osnovi koristenih varijabli u klaster analizi. Pri
tome je moguce koristiti graficki prikaz sredina za svaki formirani klaster. Slika 2 prikazuje
graficki prikaz sredina za Cetiri formirana klastera.

Slika 2. Graficki prikaz sredina svakog klastera za cetiri odabrana klastera

z vrijednosti

—=— Klaster 1

-4 —0 Klaster 2
sbdpst szappst szaptst sprometst szubterst - Klaster 3

sstnezap szapsst skoefui sdrmedst sprodip = (D A

Varijable

Iz grafickog prikaza je vidljivo da se drugi klaster, kojeg ¢ini Grad Zagreb, izrazito
odvaja od ostalih klastera po odabranim varijablama. Naime, taj klaster ima viSe vrijednosti
za varijable BDP po stanovniku, zaposlenima u tercijarnim djelatnostima, prometu po sta-
novniku i vrijednosti prodaje industrijskih proizvoda od ostalih klastera, te nize vrijednosti
za varijable stopu nezaposlenosti i koeficijentu pokrivenosti uvoza izvozom. Ta sva obilje-
Zja odvajaju Grad Zagreb kao zaseban klaster.

3.2. Faktorska analiza varijabli koriStenih u klasifikaciji

U radu je primijenjen model faktorske analize glavnih komponenata

x, =+, +..+Ac,, i=12,..v (D)

(AT

gdje je svaka varijabla x, opisana kao linearna kombinacija novih nekoreliranih glavnih

komponenata c;, j=1,2,...,v. Vrijednosti 4, su komponentni koeficijenti koji ukazuju na
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vaznost j-te glavne komponente ¢; u kompoziciji i-te varijable x,. Sve utvrdene glavne

komponente ne uzimaju se u obzir nego se, prema odredenim kriterijima, izdvaja nekoliko
njih, posebno ako je njihov udio u ukupnoj varijanci visok. /3, str. 15/

Prije primjene faktorske analize potrebno je ispitati jesu li ispunjeni potrebni preduv-
jeti za njezino provodenje. Varijable koje se Zele analizirati primjenom faktorske analize
trebale bi biti kvantitativne. S obzirom da su varijable numericke, taj je uvjet ispunjen.
Nadalje, faktorska analiza polazi od korelacijske matrice svih izvornih varijabli gdje je
korelacijska matrica dobar indikator moguéih faktora i prakticki prikazuje moguéu faktor-
sku strukturu. Ukoliko su korelacije izmedu varijabli slabe, faktorska analiza bi mogla biti
neprikladna. Korelacijska matrica za deset odabranih izvornih varijabli ukazuje na korela-
cije izmedu nekih varijabli, odnosno na njihovu znaajnu statisticku povezanost.” Za
ispitivanje prikladnosti podataka za primjenu faktorske analize primjenjuje se i Kaiser-
Meyer-Olkinova mjera, za sve varijable zajedno, ali i za svaku varijablu pojedina¢no.'’
Budu¢i da vrijednost Kaiser-Meyer-Olkinove mjere iznosi 0,725, te da su pojedinacne vri-
jednosti takoder zadovoljavajuce, moze se rec¢i da su podatci odabranih varijabli prikladni
za provodenje faktorske analize.

Faktorska analiza glavnih komponenti provodi se na nereduciranoj korelacijskoj mat-
rici, odnosno na glavnoj dijagonali se nalaze jedinice ¢ime se ukljucuje ukupna varijanca.
Prema tome, u faktorskoj analizi glavnih komponenti model ne diferencira zajednicku i
specifi¢nu varijancu, te se faktori zasnivaju na ukupnoj varijanci, a izluceni faktori sadrze i
specificnu varijancu. Budu¢i da se faktorska analiza glavnih komponenti provodi na nere-
duciranoj korelacijskoj matrici gdje se na glavnoj dijagonali nalaze jedinice i inicijalni ko-
munaliteti su jednaki jedinicama te je njihov zbroj jednak broju izvornih varijabli.

Nakon §to je provedena transformacija varijabli u ortogonalne osi izluCuju se faktori.
Pri izlucivanju faktora polazi se od svojstvenih vrijednosti. Za faktorsku analizu glavnih
komponenti karakteristicno je da se faktori izlucuju na osnovu Kaiserova kriterija, odnosno
izluCuju se oni faktori ¢ija je svojstvena vrijednost veca od jedan. Svojstvena vrijednost
prvog faktora iznosi 6,079, drugog faktora 1,352, tre¢eg faktora 1,124, a Cetvrtog faktora
0,61. Prema Kaiserovom kriteriju, izlucena su tri faktora jer je svojstvena vrijednost cetvr-
tog faktora manja od jedan.

Pri odredivanju broja faktora moze se primijeniti i kriterij postotka objasnjene vari-
jance prema kojem se faktori izlu€uju sve dok se vise ne mogu odrediti faktori koji zna-
¢ajno smanjuju neobjasnjenu varijancu. U tabeli 2 su, izmedu ostalog, prikazane svojstvene
vrijednosti i postotak objasnjene varijance. Vidljivo je da kumulativni postotak varijance
objasnjene s tri izluena faktora iznosi 85,55%. U prirodnim znanostima izlu¢ivanje faktora
ne bi trebalo prestati sve dok izlu€eni faktori ne objas$njavaju najmanje 95% ukupne vari-
jance. Medutim, u drustvenim znanostima istrazivaci se nerijetko odlucuju za rjesenje ko-
jim se objasnjava 60% od ukupne varijance. /4, str. 120/ S obzirom na visok postotak obja-
$njene varijance, tri izlucena faktora ne zadovoljavaju samo Kaiserov kriterij ve¢ i kriterij
postotka objasnjene varijance.

Broj faktora moze se odrediti i graficki primjenom Cattellijeva dijagrama (scree plot)
gdje oblik dijagrama odreduje broj faktora, odnosno vidljiv je prekid izmedu faktora s viso-

9 .. . .. . . . . ..
Korelacijska matrica nije prikazana u radu zbog opseznosti, no moze se dobiti od autora.

10Korelacij ska matrica nije prikladna za primjenu faktorske analize ako je vrijednost Kaiser-Meyer-
Olkinove mjere manja od 0.5.
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kim svojstvenim vrijednostima i faktora s niskim svojstvenim vrijednostima. Na slici 3 je
prikazan Cattellijev dijagram gdje graficki prikaz potvrduje izbor triju izlucenih faktora.

Slika 3. Cattellijev dijagram (scree plot)
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U tabeli 2 je prikazana inicijalna matrica faktorske strukture te pripadajuc¢i komunali-
teti za svaku pojedinu varijablu.'' Niske vrijednosti komunaliteta ukazuju na varijable koje
bi se mogle izostaviti iz analize. Iz tabele je vidljivo da su za sve varijable vrijednosti ko-
munaliteta visoke. Ispitivanjem inicijalne matrice faktorske strukture uo¢ava se da pojedine
varijable koreliraju s nekoliko faktora te da je prvi faktor definiran visokim faktorskim
opterec¢enjima veéeg broja varijabli. Buduéi da inicijalna matrica nije interpretabilna, pro-
vodi se rotacija faktora kojom se mijenja odnos izmedu varijabli i faktora.

" Matrica faktorske strukture prikazuje korelacije izmedu pojedinih izvornih varijabli i pojedinih
faktora. Komunalitet varijable je zbroj kvadrata faktorskih opterecenja, a tumaci se kao doprinos
varijanci varijable od zajednickih faktora, odnosno kao proporcija varijance varijable objasnjene
izlu¢enim faktorima.
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Tabela 2. Inicijalna matrica faktorske strukture, komunaliteti,
svojstvene vrijednosti i objaSnjena varijanca

Varijable Faktori Komunaliteti
1. 2. 3.

bdpst 0,834 0,263 0,293 0,851

stnezap -0,733 0,425 -0,203 0,759

zappst -0,576 0,579 0,450 0,870

zapsst 0,445 -0,665 0,545 0,937

zaptst 0,924 0,314 -0,066 0,956

koefui -0,638 0,266 0,598 0,835

prometst 0,884 0,092 0,146 0,811

drmedst 0,817 0,306 0,003 0,761

zubterst 0,895 0,217 -0,272 0,922

prodip 0,898 0,085 0,198 0,852

Svojstvene vrijednosti 6,079 1,352 1,124

% objasnjene varijance 60,792 13,523 11,235

Kumulativni %

objasnjene varijance 60,792 74,314 85,550

S obzirom da su izluceni faktori koriSteni u daljnjim analizama, provedena je ortogo-
nalna rotacija faktora koja rezultira nekoreliranim faktorima. Odabrana je metoda varimaks
rotacije jer rezultira pojednostavljenjem stupaca u matrici faktorske strukture, odnosno
pojednostavljenjem faktora. Naime, kao §to je ve¢ receno, prvi faktor ima velik broj visokih
faktorskih optere¢enja. Nakon provedene rotacije faktora, takoder je potrebno odrediti mat-
ricu faktorske strukture'” na kojoj se zasniva interpretacija faktora. Tabela 3 prikazuje mat-
ricu faktorske strukture nakon provedene varimaks rotacije faktora, te pripadaju¢e komuna-
litete, svojstvene vrijednosti i objasnjenu varijancu. Iz matrice faktorske strukture nakon
provedene rotacije faktora vidljiva je izmijenjena struktura faktorskih opterecenja, §to uka-
zuje da rotirana struktura faktorskih opterecenja omogucuje bolju interpretaciju faktora u
odnosu na inicijalnu nerotiranu faktorsku matricu. Takoder je vidljivo da su komunaliteti
nakon rotacije jednaki komunalitetima prije rotacije. Nadalje, vidljivo je da je postotak
objasnjene varijance i dalje ostao jednak 85,55%, ali se preraspodijelio po faktorima. Na-
kon provedene rotacije prvi faktor objasnjava 46,84% varijance dok je prije rotacije objas-
njavao 60,79%, drugi faktor objaSnjava 20,62% varijance dok je prije rotacije objaSnjavao
13,52%, a tre¢i faktor objasnjava 18,09% varijance dok je prije rotacije objaSnjavao
11,24%.

12 Uz matricu faktorske strukture, rezultat rotacije faktora je i matrica faktorskog sklopa. Medutim, te
su dvije matrice jednake ako su faktori ortogonalni, odnosno nakon ortogonalne rotacije. Te dvije
matrice su razli¢ite ako su faktori korelirani, odnosno nakon kosokutne rotacije. Buduci da je pro-
vedena ortogonalna rotacija, dovoljno je prikazati matricu faktorske strukture.
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Tabela 3. Matrica faktorske strukture nakon varimaks rotacije faktora,
komunaliteti, svojstvene vrijednosti i objaSnjena varijanca

Varijable Faktori Komunaliteti
1. 2. 3.
bdpst 0,879 -0,002 0,280 0,851
stnezap -0,421 0,356 -0,675 0,759
zappst -0,118 0,867 -0,324 0,870
zapsst 0,100 -0,085 0,959 0,937
zaptst 0,932 -0,292 0,051 0,956
koefui -0,314 0,857 -0,032 0,835
prometst 0,811 -0,217 0,326 0,811
drmedst 0,847 -0,198 0,064 0,761
zubterst 0,828 -0,485 -0,018 0,922
prodip 0,826 -0,186 0,368 0,852
Svojstvene vrijednosti 4,684 2,062 1,809
% objasnjene varijance 46,841 20,618 18,090
Kumulativni % objas-
njene varijance 46,841 67,460 85,550

Iz matrice faktorske strukture nakon varimaks rotacije vidljivo je da prvi faktor ima
znacajna faktorska opterecenja pozitivnog predznaka za Sest varijabli: BDP po stanovniku,
zaposleni u tercijarnom sektoru na 1.000 stanovnika, promet s PDV-om trgovina na malo
po stanovniku, doktori medicine na 10.000 stanovnika, zubni terapeuti na 10.000 stanov-
nika i vrijednost prodaje industrijskih proizvoda (PRODCOM) u industrijskim lokalnim
jedinicama. Drugi faktor ima znacajno faktorsko optereéenje pozitivnog predznaka za dvije
varijable: koeficijent pokrivenosti uvoza izvozom i zaposleni u primarnom sektoru na 1.000
stanovnika. Tre¢i faktor ima znacajno faktorsko optereéenje pozitivnog predznaka za vari-
jablu zaposleni u sekundarnom sektoru na 1.000 stanovnika, a negativnog predznaka za
varijablu stopa registrirane nezaposlenosti.

Za potrebe diskriminacijske analize, nakon izlu¢ivanja faktora, su izracunani faktorski
bodovi."> Osnova za izratunavanje faktorskih bodova je matrica faktorske strukture, a
faktorski se bodovi izraCunavaju za svako opazanje na osnovi izluCenih faktora. Prema
tome, svaki faktor ima faktorskih bodova koliko i opazanja.

3.3. Provodenje diskriminacijske analize na osnovi
rezultata klaster i faktorske analize

U radu je diskriminacijska analiza primijenjena za provjeru rjeSenja klaster analize jer
je na osnovi diskriminacijske analize moguce otkriti koje Zupanije nisu spojene u odgova-
rajucu grupu, te specificirati najprikladniju grupu za te Zupanije.

1 Faktorski bodovi nisu prikazani u radu zbog opseznosti ali se mogu dobiti od autora.
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Jedan je od preduvjeta provodenja diskriminacijske analize da u svakoj grupi ima ba-
rem dva opazanja $to nije slucaj rjeSenja prethodno opisane klaster analize s Cetiri klastera.
Naime, Cetvrti klaster ima samo jedno opaZanje, Grad Zagreb. S obzirom da se Grad Zagreb
izdvaja i po drugim klasterskim rjesenjima (K-means metoda) kao zaseban klaster, diskri-
minacijska analiza je provedena bez Cetvrtog klastera. Prema tome, diskriminacijska analiza
je provedena na 20 Zupanija, za tri grupe definirane klaster analizom uz tri izlu¢ena faktora
i faktorskim bodovima kao nezavisnim varijablama. Za razvijanje diskriminacijske funkcije
primijenjena je Wilksova lambda.

Za predvidanje kojoj grupi pripadaju opazanja, odnosno u ovom slucaju kojem klas-
teru pripadaju Zupanije, primijenjene su klasifikacijske funkcije. Klasifikacijske funkcije se
racunaju za svaku grupu i mogu se izravno koristiti za klasifikaciju opazanja. U tabeli 4 su
prikazani koeficijenti klasifikacije funkcije gdje je vidljivo da za svaki od triju klastera
postoji funkcija. Primjerice, funkcija za prvi klaster je sljedeca:

—6,99404 —7,85108 - faktorl—0,66732- faktor2+4,43311- faktor3 2

Tabela 4. Koeficijenti klasifikacijske funkcije

klasterl klaster2 klaster3
faktorl -7,85108 6,47960 -3,63782
faktor2 -0,66732 3,24346 -2,95027
faktor3 4,43311 -1,71752 -1,00563
konstantni ¢lan -6,99404 -4,25711 -2,60052

Klasifikacijska matrica prikazuje rezultate koristenja funkcija u klasifikaciji opazanja.
U tabeli 5 dana je klasifikacijska matrica koja prikazuje broj korektno i pogrjesno klasifici-
ranih opazanja, u ovom primjeru zupanija. Za a-priori klasifikacijske vjerojatnosti odre-
deno je da su proporcionalne velicinama grupa. Stoga su a-priori klasifikacijske vjerojat-
nosti odredene s obzirom na broj Zupanija u svakom klasteru. Prvi klaster ima pet Zupanija
pa je njegova a-priori vjerojatnost jednaka 0,25, za drugi klaster koji ima $est Zzupanije
jednaka je 0,3, a za treci klaster koji ima devet zupanija jednaka je 0,45. Na dijagonali kla-
sifikacijske matrice nalaze se korektno klasificirana opaZanja, dok izvandijagonalni ele-
menti prikazuju pogrjesno klasificirana opazanja s obzirom na predvidene i stvarne grupe.
Omyjer pogrjesno klasificiranih opazanja i ukupnog broja opazanja daje proporciju korektno
klasificiranih opazanja. Iz tabele je vidljivo da su sve Zupanije korektno klasificirane.

Tabela 5. Klasifikacijska matrica

klaster1 p=0,25 klaster2 p=0,30 klaster3 p=0,45

klasterl 5 0 0
klaster2 0 6 0
klaster3 0 0 9
Ukupno 5 6 9




N. Kurnoga Zivadinovi¢: Multivarijatna klasifikacija Zupanija Hrvatske 13

3.4. Uspostavljena Klasifikacija prostornih jedinica za statistiku Hrvatske

Na pocetku 2007. godine u Hrvatskoj je uspostavljena Nacionalna klasifikacija pros-
tornih jedinica za statistiku (NKPJS). U skladu s NUTS klasifikacijom uspostavljene su tri
NKPIJS razine. Prostorna jedinica za statistiku prve NKPJS razine je Hrvatska kao adminis-
trativna jedinica. Prostorne jedinice za statistiku druge NKPJS razine su tri neadministra-
tivne jedinice: Sjeverozapadna Hrvatska, SrediSnja i Isto¢na (Panonska) Hrvatska te Jadran-
ska Hrvatska. Navedene tri prostorne jedinice nastale su grupiranjem zupanija kao admini-
strativnih jedinica nize razine. Prostorne jedinice za statistiku tre¢e NKPJS razine ¢ine 21
administrativnu jedinicu, odnosno 20 Zupanija i Grad Zagreb koji ima status grada i Zupa-
nije jer kao glavni grad predstavlja jedinstvenu teritorijalnu i samoupravnu jedinicu. U
tabeli 6 prikazana je Nacionalna klasifikacija prostornih jedinica za statistiku.

Tabela 6. Nacionalna klasifikacija prostornih jedinica za statistiku (NKPJS)

NKPIJS razine Regije Broj stanovnika
Prva NKPJS razina Hrvatska 4.437.460
Druga NKPJS razina Sjeverozapadna Hrvatska 1.658.935
Treéa NKPJS razina Grad Zagreb 779.145
Zagrebacka zupanija 309.696
Krapinsko-zagorska Zupanija 142.432
Varazdinska zupanija 184.769
Koprivni¢ko-krizevacka zupanija 124.467
Medimurska zupanija 118.426
Druga NKPJS razina Sredi$nja i Isto¢na (Panonska) Hrvatska 1.351.517
Treéa NKPJS razina Bjelovarsko-bilogorska zupanija 133.084
Viroviticko-podravska Zupanija 93.389
Pozesko-slavonska zupanija 85.831
Brodsko-posavska zupanija 176.765
Osjecko-baranjska zupanija 330.506
Vukovarsko-srijemska Zupanija 204.768
Karlovacka Zupanija 141.787
Sisacko-moslavacka zupanija 185.387
Druga NKPJS razina Jadranska Hrvatska 1.427.008
Tre¢a NKPJS razina Primorsko-goranska zupanija 305.505
Licko-senjska zupanija 53.677
Zadarska zupanija 162.045
Sibensko-kninska zupanija 112.891
Splitsko-dalmatinska Zupanija 463.676
Istarska zupanija 206.344
Dubrovacko-neretvanska zupanija 122.870

Izvor: Nacionalna klasifikacija prostornih jedinica za statistiku (NKPJS), NN 35/07. (Po-
datci o broju stanovnika po zupanijama preuzeti su iz Statistickog ljetopisa Republike Hr-
vatske 2006., Drzavni zavod za statistiku Republike Hrvatske, Zagreb, 2006., str. 630.)
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Prethodno provedenim metodama multivarijatne analize dobivena je sli¢na klasifika-
cija Zupanija. Razlika je u klasifikaciji Licko-senjske Zupanije koja je multivarijatnim me-
todama grupirana sa Zupanijama Sredi$nje i Istoéne Hrvatske. Takoder je razlika i u izdva-
janju Grada Zagreba u zasebnu grupu na osnovi odabranih socioekonomskih pokazatelja.
Medutim, prema uvjetima NUTS klasifikacije Grad Zagreb ne moze sam biti regija druge
NUTS razine jer ima manje od 800.000 stanovnika.

4. ZAKLJUCAK

Klasifikacija zupanija Hrvatske provedena je primjenom metoda multivarijatne ana-
lize na osnovi deset odabranih sociockonomskih pokazatelja u vece i homogene prostorne
jedinice. Provedene su razlicite metode hijerarhijske klaster analize, ali je najbolje inter-
pretabilno rjesenje dobiveno Wardovom metodom s kvadriranim euklidskim udaljenostima.
Izdvojila su se Cetiri klastera: Sjeverozapadna Hrvatska, Jadranska Hrvatska, SrediSnja i
Isto¢na Hrvatska, te Grad Zagreb. Nakon provedene hijerarhijske klaster analize, provedena
je nehijerarhijska klaster analiza, K-means metoda s Cetiri zadana klastera. Usporedbom
rezultata hijerarhijske i nehijerarhijske klaster analize zakljuceno je da se rezultati u potpu-
nosti podudaraju.

Na deset odabranih sociockonomskih pokazatelja provedena je faktorska analiza glav-
nih komponenata. Budu¢i da inicijalna matrica nije bila interpretabilna, provedena je orto-
gonalna varimaks rotacija. IzIuena su tri faktora te su za izluc¢ene faktore izratunani fak-
torski bodovi za svaku Zupaniju. Izra¢unani faktorski bodovi koristeni su u diskriminacij-
skoj analizi.

Na temelju dobivenih rezultata klaster i faktorske analize provedena je diskriminacij-
ska analiza. Za razvijanje diskriminacijske funkcije primijenjena je Wilksova lambda. Dis-
kriminacijska analiza je provedena na 20 Zupanija, bez Grada Zagreba, jer se diskriminacij-
ska analiza ne moze provesti ukoliko jedna od definiranih grupa ima samo jedno opazanje.
Kao zavisna varijabla, koriStene su tri grupe definirane klaster analizom, a kao nezavisne
varijable, tri izluCena faktora i njihovi faktorski bodovi. Rezultati diskriminacijske analize
potvrduju rezultate klaster analize.
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