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SazZetak

Google trend je online alat koji omogucuje pristup dnevnim i tjednim podacima o uéestalosti
pretrazivanja pojedine klju¢ne rijeci, predmeta i fraza u odredenom vremenskom razdoblju.
Zbog pravovremenosti Google trenda, niz studija pokazalo je kako se ti podaci mogu Koristiti
za pracenje ekonomskih trendova u trenutku njihova nastajanja, ¢ime se izbjegava vrijeme
kasnjenja koje je znacajka sluzbenih statistickih izdanja. Cilj ovoga rada je ispitati u kojoj
mjeri informacije dobivene putem alata Google trend mogu posluziti u svrhu predikcije
dolazaka turista u Republiku Hrvatsku. Analizirano je razdoblje od sije¢nja 2005 do prosinca
2014, gdje su koristeni mjesecni podaci o dolascima stranih turista, te podaci o pretrazivanju
pojma “Croatia“.Buduc¢i da podaci o internetskom pretrazivanju imaju snazno izraZzenu
sezonalnost, jednako kao i dolasci turista, sve su varijable desezonirane prethodno provodenju
regresijske analize. Usporedbom rezultata analiziranih autoregresijskih modela, pokazano je
kako su pretrazivanja pojma ,,Croatia“ u prva dva tjedna mjeseca te pretraZivanja u
prethodnom mjesecu statisticki znacajni prediktori dolazaka turista u promatranom mjesecu.
Dakle, rezultati analiza idu u prilog studijama koje isti¢u vrijednost informacija dobivenih
putem alata Google trend te se moZze zakljuciti kako podaci o internteskom pretraZivanju
mogu posluziti u predvidanju dolazaka turista u Hrvatsku.
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Abstract

Google trends is an online tool that provides access to daily and weekly data on the frequency
of individual search keywords, subjects and phrases in a given time period. Due to the
timeliness Google trend, a number of studies have shown that this information can be used to
monitor economic trends at the time of their creation, thus avoiding the time lag that is a
feature of official statistical releases. The aim of this paper is to examine the extent to which
information obtained through the Google trends can serve the purpose of predicting tourist
arrivals in Croatia. We analyzed the period from January 2005 through December 2014,
where there were used monthly data on arrivals of foreign tourists, and information about
searching the term "Croatia" .Because data on the Internet search feature strongly pronounced
seasonality, as well as tourist arrivals, all the variables were seasonally adjusted previously
conducting regression analysis. By comparing the results analyzed autoregression models, it
was shown that the search term "Croatia" in the first two weeks, and the search in the
previous month are statistically significant predictors of tourist arrivals during the month.
Thus, the results of the analysis in favor of studies that highlight the value of the information
obtained through the Google trend, it can be concluded that data on internet search can be
used in predicting tourist arrivals in Croatia.
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1.UVOD

Turizam u Hrvatskoj ima vaznu ulogu zbog svojih pozitivnih ucinaka na gospodarstvo. Stoga
nositelji ekonomske politike trebaju poznavati ¢imbenike koji oblikuju turisticku potraznju u
Hrvatskoj. (Skrinjari¢, str. 145). Prema izvjes¢u WTTC -a', izravan doprinos putovanja i
turizma u BDP-u u 2014. godini bio je 35,876.5 milijuna kuna (12,5% BDP-a). Prema
prognozama za 2015. godinu rast ¢e za 3,7% odnosno na 37,211.3 milijjuna kuna.To
prvenstveno utjeCe na gospodarsku aktivnost generiranu od subjekata kao Sto su hoteli,
putnicke agencije, zrakoplovne tvrtke i druge usluge prijevoza putnika (iskljucujuéi prigradski
prijevoz). To takoder ukljucuje, primjerice, aktivnosti restorana i ,,dokolicarske® industrije.
Ocekuje se da ¢e izravan doprinos putovanja i turizma u BDP-u rasti po stopi od 4,5%
godisnje do 57,924.6 milijuna kuna (16,8% BDP-a) do 2025. godine. Ukupni doprinos
putovanja i turizma u BDP-u (ukljucujudi i $ire ué¢inke od ulaganja, opskrbnog lanca i induced
income impacts) je 80,982.2 milijuna kuna u 2014. godini (28,3% BDP-a) te se o¢ekuje da ¢e
rasti po stopi od 2,2% na 82,774.3 milijuna kuna (28,6% BDP-a) u 2015. Prema prognozama
rasti ¢e za 4,2% godisnje i do 2025. godine iznositi 124,787.0 milijuna kuna (36,2% BDP-a).
Buduéi je utjecaj turizma na ekonomiju sve znacajniji, smatramo vaznim istraziti i

ekonometrijski modelirati turisticku potraznju u Hrvatskoj.

U literaturi se turisticka potraznja kvantificira kao realizirani broj nocenja ili dolazaka turista
te turistickom potro$njom, a najéesée se modelira putem dohotka i cijena (Skrinjari¢, 2011).
Model turisticke potraznje opcéenito se procjenjuje kao funkcija dohotka emitivne zemlje,
relativnih cijena, kamatnih stopa, troSkova transporta izmedu emitivne zemlje 1 turisticke
destinacije kao i kvalitativnim varijablama i deterministickim trendom kojima se opisuje
utjecaj sezone i osnovna razvojna tendencija turisticke potraznje (Bahovec, Dumi¢i¢ i Casni,
2008). Vecina je postojec¢ih empirijskih studija koristila dolaske/odlaske turista te turisticku
potrosnju kao zavisne varijable, dok su dohodak i cijene najceSce koriStene eksploratorne
varijable za koje se smatra da imaju najveci ucinak na turisticku potraznju (Mervar i Payne,

2001).

L World Travel & Tourism Council
(http://www.wttc.org//media/files/reports/economic%20impact%20research/countries%202015/croatia2015.pdf , 26. svibnja
2015))
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U ovom radu turisticka potraznja u Republici Hrvatskoj mjerena je brojem dolazaka stranih
turista. Budu¢i da je internet Cesto koriSten u svrhu planiranja putovanja, za ocekivati je da bi
podaci o pretrazivanjima destinacija mogli biti korisni u predvidanjima broja dolazaka turista.
Posebno, ispitano je u kojoj mjeri podaci o pretraZivanju pojmova povezanih s turistickim
odredistima pomoc¢u Google trazilice mogu posluziti u svrhu predikcije turisticke potraznje u
Republici Hrvatskoj. Internetska trazilica Google izabrana je buduci da se radi o najéesce
koristenoj trazilici na internetu’. U radu je, uz manja odstupanja, pratena metodologija
koristena u radu Choia i Variana.® Procijenjena su dva modela: model bez ukljucenih
podataka o internetskom pretrazivanju te model s uklju¢enim podacima o internetskom

pretrazivanju.

Pri pisanju zavr$nog rada koriStena je indukcijsko — dedukcijska metoda. Rad je podijeljen u
7 dijelova. Prvi dio rada je uvod u kojem je opisana problematika i cilj rada. U drugom dijelu
opisane su statisticke metode koriStene u radu. U tre¢em dijelu prikazan je, te objasnjen alat
Google trend. Cetvrti dio rada govori o turizmu u Hrvatskoj, definiran je problem sezonalnosti
turizma, te su prikazana dosadasnja istrazivanja teme. U petom dijelu prikazana je empirijska
analiza te dobiveni rezultati regresijske analize.U posljednjem, Sestom dijelu dana su

zaklju€na razmatranja.

2 http://marketshare.hitslink.com/search-engine-market-share.aspx?qprid=4&gpcustomd=0 (28.svibnja 2015.)
®Choi, H., &Varian, H. (2012) Predicting present with GoogleTrends. EconomicRecord, 88(s1)
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2. STATISTICKE METODE KORISTENE U RADU
U ovome odjeljku dana je osnovna teoretska podloga statistickih metoda koristenih u radu.

Opisane su metode korelacijske i regresijske analize, te metode analize sezonskih pojava.

2.1. Korelacijska analiza
Korelacijska analiza utvrduje i opisuje smjer i snagu linearne povezanosti dviju varijabli.

Koristi se kod donosenja odgovora na pitanja sli¢na sljede¢ima®:

Postoji li povezanost iznosa sredstava ulozenih u promociju nekog proizvoda i njegove
prodaje?

Postoji li povezanost potrosnje mlijeka i broja djece u domacinstvu?

Koeficijent korelacije ujedno je i najéeS¢e koriStena mjera kojom se opisuje povezanost
varijabli. Ipak, treba naglasiti kako nije moguce iskljuc¢ivo na osnovi spomenutog koeficijenta
iznositi zakljucke o uzro¢no-posljedi¢noj vezi izmedu promatranih varijabli. Korelacijskom
analizom analiziraju se zavisne (Y) i nezavisne (X) varijable. Zavisna je varijabla predmet
istrazivanja znanstvenika/istrazivaca, dok se nezavisnom objaSnjavaju promjene zavisne
varijable. U nezavisnoj se varijabli nalaze empirijske vrijednosti, a istraziva¢ ju moze
kontrolirati i manipulirati njome. Odluka o tome koja je varijabla zavisha, a koja nezavisna
nije jednostavna. Ponekad, ipak, istraziva¢ ovisno o postavljenom cilju istrazivanja,

proizvoljno odlucuje o tome je li pojedina varijabla zavisna ili nezavisna.

2.1.1. Dijagram rasipanja

Kako bi se jednostavno vizualno uocile povezanosti dviju varijabli, prethodno spomenutih,
zavisne 1 nezavisne, Koristi se dijagram rasipanja. PoZeljno je dijagram konstruirati prije
postupaka koji koriste raCunske operacije, a kojima se izraCunava ista povezanost koja se
prikazuje dijagramom. Kako bi se grafikon kreirao, potrebno je, prije svega, u prvom
kvadrantu koordinatnog sustava definirati dvije varijable, nezavisnu, koja se oznac¢ava slovom
X te zavisnu, koja se oznaCava slovom Y. Nakon oznacavanja ordinate s Y i apscise s X,

grani¢ne vrijednosti definiraju se prema najve¢im i najmanjim vrijednostima varijabli.

* Horvat, J., Mijog, J., Osnove statistike, Naklada Ljevak d.o.0., Zagreb, 2012., str.472.



Prikaz 1. Dijagrami rasipanja
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2.1.2. Pearsonov koeficijent korelacije

Intenzitet i smjer povezanosti dviju varijabla najc¢es¢e se mjeri Pearsonovim koeficijentom
korelacije. Ovaj se koeficijent primjereno koristi ako je veza izmedu dviju varijabla linearna,
a uporaba istog veze se uz varijable koje su iskazane kvantitativno odnosno mjerene na
intervalnoj ili omjernoj ljestvici mjerenja. Linearna veza moze se uociti s pomocu dijagrama
rasipanja, a predstavlja onu vezu ¢ija se relacija dviju varijabla najbolje reprezentira ravnom
linijom. Primjena ovog koeficijenta zahtijeva normalan raspored podataka, tj.simetri¢nost
distribucije barem jedne varijable te dovoljno velik uzorak (n>30). Polazna veli¢ina mjerenja
jakosti ismjera linearne povezanosti iznedu varijabli X i y je kovarijanca. Kovarijanca je

aritmeticka sredina umnozaka odstupanja vrijednosti varijable X od njezine aritmeticke

sredine i vrijednosti varijable y od njezine aritmeticke sredine: >

n

> (%=X - )

i=1

Cov (X,Y) = —

° Dumicié, K., Bahovec, V., Ciimeéija, M., Kurnoga Zivadinovi¢, N., Ceh Casni, A., Jaksié, S., Pali¢, L., Sorié,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika", Element d.0.0., Zagreb, 2011.godina, str.324.



odnosno njezin razvijeni oblik je:

z Xiyi — )_(9
i=1

Cov (XY) = ———

Kovarijanca ovisi 0 mjernim jedinicama varijabli X i Y. Stoga se odreduje kovarijanca
standardiziranih vrijednosti varijabli X 1Y, odnosno Pearsonov koeficijent korelacije koji je

definiran izrazom:

[ Cov(X,Y)
0,0, ’
odnosno njegov razvijeni oblik je:
in —-Yi - m_(y

i=1

i=1 i=1

Koeficijent jednostavne linearne korelacije moze poprimiti vrijednosti iz intervala:

r =

-1<r<1

Ovisno radi li se o pozitivnom (negativhom) predznaku, predstavlja se smjer veze izmedu
dviju promatranih varijabli. S obzirom da predznak govori 0 smjeru veze, vrijednosti
koeficijenta govore o intenzitetu povezanosti pojava. Slikom 2. ®prikazan je odnos varijabli

izraZzen prema Pearsonovom koeficijentu korelacije.

® Horvat, J., Mijoé, J., Osnove statistike, Naklada Ljevak d.o.o., Zagreb, 2012., str. 476



Prikaz 2. Smjer povezanosti varijabla te jacina koeficijenta korelacije

“Innnnfn nnnnnnr

potpuna povezanost nema potpuna povezanost

negativna korelacija povezanosti pozitivna korelacija

Izvor: Horvat, J., Mijoc, J., Osnove statistike, Naklada Ljevak d.o.o0., Zagreb, 2012., str. 476.

U slucaju kada je dijagramom rasipanja prikazan niz isklju¢ivo pozitivnih korelacija koje se
mogu predstaviti zamisljenom linijjom odnosno pravcem, rije¢ je o strogo funkcionalnoj
vezi.Kako je i vidljivo iz Slike 2. vrijednost koeficijenta koja se kre¢e izmedu 0 i +1
predstavlja pozitivnu korelaciju varijabla §to znaci da rast varijable X uzrokuje rast varijable
Y odnosno pad varijable X uzrokuje pad varijable Y. Dijagramom rasipanja, to se prikazuje
upravo kao rastuci pravac. Ipak, u praksi ¢esto dolazi do odstupanja, kako pozitivnih tako i
negativnih, od zamisljene linije pravca te se takva veza viSe ne naziva funkcionalna ve¢
statisticka. Ipak, ako je u prosjeku rije¢ o pracenju porasta jedne varijable porastom druge
odnosno pada jedne varijable padom druge, veza se dalje naziva pozitivnom. Mogu¢ je i
obrnuti slucaj kada porast jedne varijable moze biti uzrokovan padom druge varijable na $to
upucuje kretanje Pearsonovog koeficijenta izmedu -1 i 0. Takva se veza na dijagramu
rasipanja prikazuje nizom toc¢aka koje je moguce prikazati kao sastavne dijelove padajuceg
pravca, a koji se, matematicki, izraZzavaju jednadzbom tog pravca. Takoder, i kod negativne
veze razlikuju se negativna funkcionalna i negativna statisticka veza koje razlikuju
odstupanjaod zamisljenog pravca, ali u prosjeku predstavljaju negativhu vezu. Osim
navedenoga, valja spomenuti kako se veza izmedu varijabli ne mora uvijek prikazivati
jednadzbom pravca. Tocnije, moguce je vezu izmedu varijabla prikazati i eksponencijalnom
jednadzbom u ¢ijem slucaju takoder postoje odstupanja pa je tako moguce razlikovati
funkcionalnu 1 statisticku vezu.Budu¢i da je intenzitet korelacije prikazan vrijednostima
koeficijenta korelacije koji se krece izmedu -1 i +1, potrebno je istaknuti raspone vrijednosti

istog te njihova tumacenja.



Tablica 1. Vrijednosti koeficijenta korelacije i njihova tumacenja

r Opis povezanosti
-1 potpuna negativna korelacija
-1 -0.7 snaZzna negativna korelacija
-0,7 -0.3 umjerena negativna korelacija
-0.3 +0.3 slaba korelacija(ili bez korelacije r=0)
+0.3 +0,7 umjerena pozitivna korelacija
+0,7 +1 snaZzna pozitivna korelacija
+1 potpuna pozitivna korelacija

Izvor: Horvat, J., Mijog, J., Osnove statistike, Naklada Ljevak d.0.0., Zagreb, 2012., str . 476

Ono $to je bitno naglasiti vezano uz Pearsonov koeficijent korelacije jest ¢injenica da isti mjeri samo

linearnu povezanost dviju varijabla te da smjer povezanosti determinira predznak koeficijenta.

2.3. Regresijska analiza

2.3.1. Model jednostavne regresijske analize

Regresijska se analiza bavi ispitivanjem ovisnosti jedne zavisne varijable 0 jednoj ili vise
nezavisnih varijabli radi utvrdivanja analitiCkog izraza, odnosno utvrdivanja regresijskog
modela koji sluzi u analiticke 1 prognosticke svrhe. Modelom jednostavne linearne regresije
analizira se ovisnost jedne zavisne varijable o jednoj nezavisnoj, a modelom viSestruke

linearne regresije ovisnost jedne zavisne o veéem broju nezavisnih varijabli. ’

Model jednostavne linearne regresije je statisticki model za koji se pretpostavlja da je zavisna

varijabla Y slugajna varijabla povezana s nezavisnom varijablom X sljedeé¢im izrazom:®

Y, =6+ /X +e 1=1,2,.,n.

" Dumi¢i¢, K., Bahovec, V., Cizmesija, M., Kurnoga Zivadinovi¢, N., Ceh Casni, A., Jaksi¢, S., Pali¢, 1., Sori¢,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika"., Element d.0.0., Zagreb, 2011.godina, str.329.
8 Ibidem, str. 330.



U izrazu y, je i-ta vrijednost zavisne varijable, x; i-ta vrijednost nezavisne varijable, g, i S,
nepoznati parametri, a e, i-ta slucajna varijabla. Slucajne varijable e,, i = 1, 2,...,n nazivaju se
pogreske relacije. Pretpostavlja se da su bilo koje dvije slucajne varijable e, medusobno

nezavisne, a time i nekolerirane te da su normalno distribuirane sa sredinom nula i jednakom

varijancom:®

e,~N(0, o?), Cov (e,e;)=E(e,e;)=0, i#).

2.3.2. Model viSestruke linearne regresije

Modelom visestruke regresije analiticki se predocuje statisti¢ka kovarijanca jedne numericke
varijable pomocu dvije ili viSe drugih numerickih varijabli. Model viSestruke regresije
poprima razli¢ite oblike. Izbor modela ovisi o danom slucaju primjene. Analiza modela
viSestruke regresije provodi se u sklopu deskriptivne ili inferencijalne statistike. S formalnog
stajaliSta, odredeni broj rezultata deskriptivne statistike identiCan je rezultatima u sklopu

inferencijalne statistike.'

2.3.3. Pokazatelji uspjesnosti modela

Nakon procjene parametara regresijskog modela ispituje se kakvoca i sposobnost modela da
objasni varijacije zavisne varijable na osnovi odabrane nezavisne varijable. Pritom se polazi
od analize varijance, te se izraCunavaju razli¢iti apsolutni i relativni pokazatelji

reprezentativnosti modela 1 testiraju razlicite hipoteze 1 sl.

Pri mjerenju disprezije ili rasprSenosti oko regresijskog pravca polazi se od zbroja kvadrata
rezidualnih odstupanja primjenom kojeg se procjenjuje varijanca. Procjena varijance, procjena
standardne devijacije i procjena koeficijenta varijacije mjere su disperzije oko regresijskog
pravca. Rezidualni zbroj kvadrata podijeljen s pripadaju¢im stupnjevima slobode (n-2) je

procjena varijance regresije':

® Ibidem, str. 330.

19 S0gi¢ I; "Primijenjena statistika"., Skolska knjiga, Zagreb, 2006. godina, str.445.

' Dumigi¢, K., Bahovec, V., Cizmesija, M., Kurnoga Zivadinovi¢, N., Ceh Casni, A., Jaksié, S., Palié, 1., Sori¢,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika", Element d.0.0., Zagreb, 2011.godina, str.334.



At El(yi _9i)2 SR
- n-2 S n-2

Pozitivni drugi korijen procjene varijance je procjena standrardne devijacije regresije:

Procjena standardne devijacije regresije je procijenjena standardna pogreska regresijskog
modela. To je apsolutna mjera disperzije 1 izrazava se u mjernim jedinicama zavisne varijable.
Stoga je na osnovi nje teSko suditi o reprezentativnosti modela. Taj problem eliminira
primjena relativne mjere disprezije regresijskog modela, odnosno procjena koeficijenta

varijacije regresije koja je definirana sljede¢im izrazom:

No
V ==*100%
y
Procjena standardne devijacije i procjena koeficijenta varijacije interpretiraju se kao prosjecno
odstupanje stvarnih vrijednosti zavisne varijable od regresijskih vrijednosti izrazeno apsolutno

(u mjernim jedinicama zavisne varijable), odnosno izrazeno relativno.

Koeficijent determinacije je mjera reprezentativnosti regresijskog modela. Zasniva se na
analizi varijance. Definira se kao omjer zbroja kvadrata odstupanja regresijskih vrijednosti od

prosjeka i zbroja kvadrata odstupanja stvarnih vrijednosti zavisne varijable od prosjeka:

N A )
> (y-y)5
i=1
Rzz—zizl_ﬁ
} ST ST
(v, - ¥)°
i=1



Koeficijent determinacije upozorava na proporciju varijabilnosti zavisne varijable objasnjenu
regresijskim modelom, odnosno pokazuje kolika je proporcija odstupanja protumacenih

regresijskim modelom u ukupnim odstupanjima. Poprima vrijednost iz intervala:
0<R’*<1.
Regresijski model je reprezentativniji Sto je vrijednost koeficijenta determinacije blize 1.

Uz koeficijent determinacije promatra se i korigirani koeficijent determinacije koji ima bolja
statistiCka svojstva. To je mjera reprezentativnosti regresijskog modela koja uzima u obzir

stupnjeve slobode, odnosno veli¢inu uzorka i broj nezavisnih varijabli:
R:=1-""l Ry
n-2

Vrijednost korigiranog koeficijenta determinacije manja je ili jednaka vrijednosti koeficijenta

determinacije

—2
<R2,

Nedostatak korigiranog koeficijenta determinacije je §to u slucaju slabe reprezentativnosti
regresijskog modela moze poprimiti i negativnu vrijednost. Buduéi da korigirani koeficijent
determinacije uzima u obzir broj stupnjeva slobode, a time i broj nezavisnih varijabli, njegova

vaznost dolazi do izrazaja u modelu viSestruke linearne regresije.

Koeficijent determinacije usko je povezan s koeficijentom linearne korelacije:

R?=r?, odnosnor = ++R?.

Navedenim nafinom odredivanja koeficijenta linearne korelacije ne dobiva se njegov

predznak, ve¢ se predznak odreduje prema predznaku regresijskog koeficijenta:

predznak (r) = predznak (ﬂAl) .

2.3.4. Analiza modela viSestruke linearne regresije
Model viSestruke linearne regresije temeljni je regresijski model. Taj se model rabi za
analiticko predoCavanje kovarijacija mnogobrojnih pojava. Prvi se korak u analizi modela

sastoji u utvrdivanju njegova oblika te svojstva varijabli i parametara (faza specifikacije), a
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zatim se prelazi na procjene parametara, varijance, standardne devijacije, prognostic¢kih

vrijednosti i drugih statisticko-analiti¢kih veli¢ina.
Opéi je oblik modela visestruke regresije’”:
Y=F(X, Xy X 0oy X ) + € @
ili
y=F(X, Xy X X ) *€

U navedenom modelu y je zavisha varijabla. To je pojava Cije se varijacije izrazavaju pomoc¢u
nezavisnih (regresorskih) varijabli x,, X,,..,X,. Varijabla e je slucajna varijabla koja

izrazava nepoznata odstupanja od funkcionalnog odn osa. Prva jednadzba (1) je aditivni,a

druga multiplikativni oblik modela.

Pretpostavi li se da je veza izmeduy i (X;, X,,..., X, ) linearna, model (1) je model visestruke

linearne regresije:
Y= B+ LK+ X+t BiX o BX +e (2)

U navedenom modelu y je zavisna varijabla, X, X,,..,X,su nezavisne varijable,

B B+ Py su nepoznati parametri, a € je sluCajna varijabla, te se jo§ zove pogreska relacije,

a njezina prisutnost je posljedica statisticke prirode odnosa medu pojavama. 13

Cilj regresijske analize je:

e Procijeniti nepoznate parametre na osnovi raspolozivog uzorka veli¢ine n, 0dnosno na

osnovi n empirijskih vrijednosti varijabli,
e Analizirati utjecaj svake pojedine regresorske varijable na varijacije zavisne varijable,

e QOdrediti procjene parametara jednim brojem, analizirati i protumaciti intervalne

procjene parametara, te provesti postupke testa statistickih hipoteza,

e Ispitati jesu li ispunjene sve polazne pretpostavke u analizi modela™®.

' Ibidem, str. 368.
3 Sosi¢, I.; "Primijenjena statistika", str. 445., Skolska knjiga, Zagreb, 2006. godina
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Linearna regresijska veza izmedu varijable y i odabranog skupa regresorskih varijabli
procjenjuje se na osnovi uzorka veli¢ine n (odnosno polaze¢i od n opazanja ili mjerenja

odabranih varijabli):*®
y, = ﬁo+ﬁlxil+ﬁ2xi2+...+,[>’jxij + .ot LB Xy +E i=1,2,..,n 3

Kao §to je vec¢ istaknuto pri opisivanju modela jednostavne linearne regresije slucajne
varijable e,, i= 1, 2,..., n (tzv. pogreske relacije) nisu opazive i njihovim ukljuc¢ivanjem u
model, model (2) postaje stohasticki model. Premda se promatra samo uzorak veli¢ine n,

pretpostavlja se da jednadzba (2) vrijedi za sva moguéa opazanja odabranih varijabli.

Polazne pretpostavke u analizi modela visestruke linearne regresije jednake su polaznim
pretpostavkama za model jednostavne linearne regresije, prosirenim za pretpostavku kojom se
izrazava priroda odnosa regresorskih varijabli. Te se pretpostavke mogu izraziti na sljedeci

nacin:
e Veza izmedu zavisne varijable i odabranog skupa nezavisnih varijabli je linearna;

e Pogreske relacije medusobno su nezavisne, identicno normalno distribuirane slucajne

varijable s oéekivanom vrijedno$éu nula i varijancom 6 ;

 Nadalje se pretpostavlja da su nizovi empirijskih vrijednosti varijabli x ,i=1,2,...,n

medusobno nezavisni vektori. Ta se pretpostavka uvodi iz numerickih razloga, kako bi

se procijenjeni parametri mogli jednozna¢no odrediti.

Uvrste li se u (3) umjesto parametara 3, f,,....8, njihove procjene &0 : ﬂl,...,ﬁk , tada je:

Y = By +BXut By Xp et B Xyt B X e i1=1,2,..,n 4)
odnosno
Yi = §i +eAi

Y Dumigi¢, K., Bahovec, V., Cizmesija, M., Kurnoga Zivadinovié, N., Ceh Casni, A., Jaksi¢, S., Pali¢, L., Sori¢,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika", str. 368., Element d.0.0., Zagreb, 2011.godina
'3 Ibidem, str. 369.
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Gdje je

AN

ei su procjene slucajnih varijabli e, na bazi uzorka i zovu se rezidualna ili neprotumacena

odstupanja.

2.3.5. Analiza varijance u modelu viSestruke linearne regresije

Jednadzba analize varijance glasi:
2N =20 - (i -t (6
i=1 i=1 i=1

ST =SP + SR.

(6) pokazuje da se ukupna varijanca od y rastavlja na sumu kvadrata odstupanja regresijskih
vrijednosti od prosjeka, tj. protumacenu sumu kvadrata SP i sumu kvadrata odstupanja
regresijskih od opazenih vrijednosti, tj. rezidualnu sumu kvadrata SR.Podijele li se zbrojevi
kvadrata s odgovaraju¢im stupnjevima slobode dolazi se do sredina kvadrata koje su
nezavisne procjene komponenti varijance. Zbrojevi kvadrata, stupnjevi slobode, sredine

kvadrata i druge informacije predocuju se u tabeli analize varijance (ANOVA), tablica 1.
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Tablica 2. Tablica analize varijance za model viSestruke linearne regresije™

[zvor varijacije DF Sume Sredine kvadrata F-omjer PROB>F
kvadrata MS
SS
Sk
Protumaden k sp SP/k SR/(n—(k+1))
modelom

Neprotumacena | n-(k+1) SR SR/(n—(k+1)
odstupanja

Ukupno n-1 ST

Rezidualna suma kvadrata podijeljena s [n-(k+1)] stupnjeva slobode je procijenjena varijanca
regresije:

A SR
=-— (7
n—(k+1) )
Pozitivni drugi korijen iz procijenjene varijance regresije je procjena standardne devijacije

regresije, koja se tumaci kao prosjecno odstupanje empirijskih od regresijskih vrijednosti.

Omijer:
= SP =1- ﬁ: 1- w

R*= —
ST ST

. ®)
z(yi—-y)’

je koeficijent determinacije. Taj pokazatelj poprima vrijednosti na segmentu [0,1], a
promatrani je model to reprezentativniji §to je koeficijent determinacije blizi jedinicCi.
Medutim, kao $to se vidi iz (8) taj pokazatelj ima nedostatak da nije nepristran. Koeficijent
determinacije to veéi §to je veci broj regresorskih varijabli uklju¢enih u model, bez obzira na

to jesu li one znacajne za objaSnjavanje varijacija regresand varijable ili nisu.

'* Dumigi¢, K., Bahovec, V., Cizmesija, M., Kurnoga Zivadinovi¢, N., Ceh Casni, A., Jaksi¢, S., Pali¢, 1., Sori¢,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika", str. 377., Element d.o.0., Zagreb, 2011.godina
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Stoga se pored R 2 promatra i korigirani koeficijent determinacije definiran izrazom:*’

/\2

—2:1_n——1(1_R2):1_n——1*S_R:1_ SR___, @
n—(k+1) n—(k+1) ST n_(k+1) ~ ST
ST n-1

n-1

S obzirom na to da omjer ovisi samo o vrijednostima varijable y i veliini uzorka n,

(n-1)
korigirani koeficijent determinacije je funkcija procijenjene varijance regresije. Sto je

procijenjena varijanca regresije manja, korigirani je koeficijent determinacije veéi.

2.3.6. Test hipoteza u modelu viSestruke linearne regresije

Postupci testiranja hipoteza o znacajnosti regresorskih varijabli u modelu viSestruke linearne

regresije mogu se svrstati u tri grupe:
e Test 0 znacajnosti jedne regresorske varijable (pojedinacni test)
e Test 0 znacajnosti svih regresorskih varijabli (skupni test; test o znacajnosti regresije)
e Test 0 znacajnosti podskupa regresorskih varijabli

Pojedinacni test: U regresijskoj se analizi naj¢eSc¢e provode jednosmjerni testovi o znacajnosti
pojedine varijable x ;, jer se na osnovi kvalitativne ekonomske analize zna smjer veze izmedu
varijabli y i x;. Pri tom se tvrdnja istrazivata (radna hipoteza) formulira kao alternativna

hipoteza.

Tablica 2. Hipoteze jednosmjernih testova o znagajnosti regresijskog parametra®

Hy:f,=0 Hy:f3,=0
H:f,>0 H,:f, <0

Y Dumigié, K., Bahovec, V., Cizmesija, M., Kurnoga Zivadinovi¢, N., Ceh Casni, A., Jaksi¢, S., Pali¢, 1., Sori¢,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika"., Element d.o.o0., Zagreb, 2011.godina, str. 381.

18 |bidem, str. 381.
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Uz razinu signifikantnosti a (tj. uz zadanu vjerojatnost pogreske tipa I, odnosno pogreske da

se nulta hipoteza odbaci premda je istinita) hipoteza H,, se odbacuje ako jet; >t utestu na
gornju granicu, odnosno ako je t; < -t u testu na donju granicu. Ako testovi pokazuju da

podaci nisu u skladu s odabranim modelom, model je neprihvatljiv i treba ga zamijeniti novim

modelom.

2.3.6. Test o znacajnosti svih regresorskih varijabli (skupni test, test o
znacajnosti regresije)

Nultom se hipotezom pretpostavlja da niti jedna od k regresorskih varijabli nema utjecaja na
varijacije zavisne varijable. Alternativna hipoteza je po svom sadrzaju suprotna nultoj
hipotezi, pa glasi da je barem jedna od regresorskih varijabli znac¢ajna u modelu. Formalno,

hipoteze se formuliraju:

Tablica 3. Hipoteze testa o znadajnosti svih regresorskih varijabli*

Hy:p=p="-p=0
H :3p,#0, j=12,---k

Test veli¢ina za skupni test (test o znacajnosti svih regresorskih varijabli) je omjer

protumacene i neprotumacene sredine kvadrata:

SP
k
SR

(n—(k+1)

F-omjer pripada F-distribuciji s df,= k, df,= (n — (k+1)) stupnjeva slobode. Pode 1i se od
tvrdnje da ni jedna regresorska varijabla nije znacajna u modelu procjene vari janci u brojniku
i nazivniku trebale bi biti priblizno jednake. Odluka o odbacivanju nulte hipoteze donosi se

ako je za zadanu razinu signifikantnosti F > Fg. ).

Y Dumigi¢, K., Bahovec, V., Cizmesija, M., Kurnoga Zivadinovié, N., Ceh Casni, A., Jaksi¢, S., Pali¢, L., Sori¢,
P., Zmuk, B.; " Poslovna statistika", Element d.0.0., Zagreb, 2011.godina, str.383.

16



2.4. Metode analize sezonskih pojava

Sezonske su periodi¢ne pojave one koje se obnavljaju na isti ili priblizno isti nacin s periodom
od jedne godine. Temelj su numericke analize modeli koji polaze od dekompozicije serije na
trend-cikli¢nu, sezonsku i iregularnu komponentu. *° Dva su temeljna pristupa analizi
sezonskih pojava. Prvi se pristup sastoji u rasclanjivanju sezonske pojave na komponente
pomoc¢u pomicnih prosjeka (filtriranje, ad hoc pristup) i u osnovi ima obiljezja
neparametarske statistike. Drugi se pristup oslanja na modele u kojima se analiticki izrazavaju
komponente serije (tredn, sezonska i iregularna), odnosno definira model stohastickog
procesa koji generira seriju. Postoji vise metoda analize sezonskih pojava u sklopu navedenih
pristupa. Relativno je jednostavna metoda odnosa prema pomicnim prosjecima, zatim
regresijski model sa sezonskim indikator-varijablama. Posebno je rasirena CENSUS metoda i
njezine varijante, primjerice X-12-ARIMA, koju rabi veci broj drzavnih zavoda za statistiku, te
TRAMO/SEATS, STAMP i druge. Svrha je analize sezonskih pojava izmjeriti sezonski utjecaji
veli¢ine drugih prisutnih komponenti te analiticki (modelom) izraziti njihov razvoj. Postupci
desezoniranja pruzaju vazne informacije za prosudbu gospodarskih Kkretanja, odnosno za
vodenje poslovne i gospodarske politike. S obzirom na to da razliCite metode analize
sezonskih pojava Cesto daju razli¢ite rezultate, nuzno je poznavati temelje svake od njih i
osobitosti analiziranih pojava kako bi se prosudila kakvoca dobivenih statisti¢kih

pokazatelja.?!

2 805i¢, I.; "Primijenjena statistika", str. 643., Skolska knjiga, Zagreb, 2006. godina
! Ibidem, str.644
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3. Google Trend

Google Trend je online alat za pretrazivanje koji omogucuje korisniku uvid u koliko su ¢esto
odredene kljucne rijeci, predmeti i fraze ispitani u odredenom vremenskom razdoblju. Google
Trend radi analiziraju¢i dio Google pretrazivanja kako bi izracunao koliko je pretrazivanja
izvrSeno za uneSene pojmove u odnosu na ukupni broj pretrazivanja na Google-u tijekom
istog vremena.?® Korisnici mogu pregledati i preuzeti obrasce opsega pretrazivanja za jedan ili
viSe trazeni pojam i ove informacije su dostupne s obzirom na lokaciju korisnika i kategoriju
koja se pretrazuje. Ti podaci se Cesto azuriraju, ¢ak i na tjednoj bazi. Zbog pravovremenosti
Google Trenda, doslo je do niza studija koje ispituju kako se podaci mogu Koristiti za
pracenje ekonomskih trendova u trenutku njihova nastajanja, $to je opisano kao "nowcasting"
u nekim znanstvenim radovima. Time se izbjegava vrijeme kaSnjenja koje je znacajka
sluzbenih statistickih izdanja.?® Glavni cilj Google Trenda je pruzanje indeksa vremenske
serije obujma pretrazivanja.Vrijednost indeksa se temelji samo na udjelu volumena upita za
pretrazivanje. Ukupni agregirani volumen za odredeni upit pretrazivanja dobiven je iz

odredenog zemljopisnog podru&ja. Matematicki gledano formula je kako slijedi:?*

Search queries volume at period t (relative value)

Google Trends Index value = =100

Total search volume (highest relative value)

Ljestvica je u rasponu od 0-100, gdje 100 predstavlja vrhunac pretrazivanja ili najvecu
ucestalost 1 intenzitet traZzenja za odredeni upit. Prvo se izratunava omjer novih upita za
pretrazivanje 1 ukupnog volumena odnosno relativna vrijednost. Zatim su Google Trend
Indeksi vrijednosti za svako razdoblje izracunati dijeljenjem relativne vrijednosti s najve¢om
relativnom vrijednosti. Vrhuncu je dodijeljena vrijednost 100, dok je ostatak od njih
podijeljen proporcionalno. Ako je broj upita za pretrazivanje nedovoljan vrijednost indeksa

jednak je nuli.

Korisnici imaju moguénost pregledati 1 preuzeti obrasce opsega pretrazivanja za jedan ili vise

trazenih pojmova. Nadalje, informacije o pretrazivanju pojmova su dostupne s obzirom na

22 http://whatis.techtarget.com/definition/Google-Trends, [20.06.2015.]

2 What Insights Can Google Trends Provide About Tourism in Specific Destinations?, dostupno na
http://www.inroutenetwork.org/conference/2011/papers-presentations. [22.06.2015.]

?* Gerard Chmyznikov, Liudvikas Galvanauskas ,FORECASTING ECONOMIC ACTIVITY IN THE
BALTICS:LET US GOOGLE IT,Riga, 2013., str. 19.
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lokaciju korisnika 1 kategoriju koja se pretrazuje. Primjerice,postojece kategorije ukljucuju
kategorije zabava, zdravlje, sport, poslovanje, putovanja i druge, dok je lokacija vezana za
svjetske drzave, pokrajine unutar drzava ili gradove. Podaci se ¢esto azuriraju, ¢ak i na tjednoj

bazi.

Zbog pravovremenosti Google Trenda, doslo je do niza studija koje ispituju kako se ti podaci
mogu koristiti za pracenje ekonomskih trendova u trenutku njihova nastajanja, $to je opisano
kao "nowcasting" u nekim znanstvenim radovima. Primjerice, Choi i Varian®® pokazali su
kako se podaci o internetskom pretrazivanju putem Google trazilice mogu koristiti u svrhu
predikcije kretanja turistiCke potraznje, maloprodaje i potraznje za automobilima; Fondeur i
Karame?® ispitali su u kojoj mjeri podaci o internetskom pretrazivanju mogu pomoc¢i u
predikciji nezaposlenosti u Francuskoj; Google je ¢ak razvio uslugu prac¢enja aktivnosti gripe

pomocu Google pretrazivackih upita poznatije kao Google Flu Trends.

Vrijednost ovih podataka s vremenom ¢e rasti, pogotovo ako se u obzir uzme kako je broj
korisnika interneta u svijetu u 2015. godini porastao za vise od tri puta u odnosnu na broj
korisnika u 2005. godini.?’ Pretrazivacki upiti registriraju milijune razli¢itih upita turista,
stoga je mogucée je ne samo pratiti trendove pretrazivackih preferencija, ve¢ 1 predvidjeti
kretanja u turistickoj potraznji. Dakle, moguce je pravovremeno dobiti korisne podatke koji
imaju mo¢ predvidanja turistiCke potraznje, ¢ime se izbjegava vrijeme kasnjenja koje je

znacajka sluZbenih statistickih izdanja.

Alat prikazuje informacije u detalje, omogucujuci vam da filtrirate podatke pomocu kriterija
kao sto su zemlje, regije, gradovi i jezici. To je sve prikazano na grafu, tako da mozete
nauciti o trazenom pojmu 1 njegovom nastupu kroz odredeno vremensko razdoblje. Na
prikazu 3. prikazano je pretrazivanje pojmova 'facebook' i 'myspace' na Google Trend-u te

koji je interes kroz vrijeme za pretrazene pojmove te je takoder prikazan i regionalni interes.

% Varian H. R., Choi H.(2009) Predicting the present with Google Trends. Google Research (blog)
http://googleresearch.blogspot.com/2009/04/predicting-present-with-google-trends.htmlPredicting the present
with Google Trends. Google Research (blog) (2009)

% Fondeur, Y., andKaramé, F. (2012) Can Google data help predict French youth unemployment?
EconomicModelling, Vol 30,pp 117-125, ISSN02649993, http://dx.doi.or1g/10.1016/j.econmod.2012.07.017
2" http://www.statista.com/statistics/273018/number-of-internet-users-worldwide/ [20.srpnja 2015.]
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Prikaz 3. Pretrazivanje pojmova 'facebook’ i 'myspace' na Google Trend-u.

Trends Web Search Interest: facebook, myspace. United States, 2004 - present. sl A

Explore trends

Interest over time

Hot searches The number 100 represents the peak search volume MNews headlines m
Searchterms =

a0
x I facebook

= I myspace

+ Add term

» Other comparisons l.
- Note
Limit to Auerage 2005 2006 2007 2008 200 2010 2011
Web Search
United States 3
2004 - prasent facebook myspace
All Categories
Regional interest = 4] E Related terms Top Rising
Wordwide > United States
login facebook 100 e—————
yahoo 20 —
youtube 20 ==
myspace 10 =
hotmail 10 ==
google 10 =
gmail 10 ==
facebook espafiol 10 =

Izvor: http://xtekhub.com/wp-content/uploads/2013/05/Google-trends.png, [06.srpnja 2015.]

Na slici se vidi da je 2005. godine bio vedi interes za 'myspace' programom nego za

‘facebook-om', te da 2009. godine jaca interes za 'facebook-om’, a interes za 'myspace-om'
naglo opada.

Interes za turistiCkim destinacijama Tajlanda prikazan je na prikazu 4. gdje se moze vidjeti da
prednjaci Phuket s najvecim interesom, zatim slijede Pattaya i Koh Samui. Veliki skok u

pretrazivanju Phuketa je u prosincu 2004. kada je tamo bio veliki tsunami.

Prikaz 4. Interes za turistickim destinacijama Tajlanda

Search terms

* I phuket

* I patiaya

% I koh samui

x I hua hin

XIkrabi

Izvor: http://thedevelopmentadvisor.com/tda/wp-content/uploads/2012/12/thailand-tourism-resort-
development-comparison-2012.png, [06.srpnja 2015.]
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4. Turizam Republici Hrvatskoj i dosadasnja istraZivanja

Hrvatski turizam je nakon uspostave drzavne samostalnosti prosao dvadesetogodisSnji proces
tranzicije bremenit svim problemima i proturjeCnostima gospodarskog i drustvenog razvitka
zemlje. Noseci teret naslijedene i razmjerno neefikasne poslovne strukture, suoc¢avajuéi se s
posljedicama rata i s efektima razli¢itih 1 ¢esto suboptimalnih modela privatizacije, hrvatski
turizam je ipak pokazao svoju vitalnost zahvaljujuéi snazi i interesu inozemnog trzista,
atraktivnosti zemlje i, osobito, otpornosti turizma kao fenomena na povremene globalne
poremecaje. Unato¢ svim neda¢ama koje su pratile Hrvatsku u proteklom razdoblju, turizam
je znacajno podigao svoje poslovne rezultate, osobito od 2000. godine, a u vrijeme globalne
krize proteklih nekoliko godina pokazao visoku rezistentnost, §to je potvrdeno stopama rasta
visim od onih $to su ih postigle zemlje u konkurentskom okruzju (Mediteran). Izvjesno je,
medutim, da se Hrvatska s ulaskom u EU suocava s novim izazovima, ali i s novim prilikama
u turizmu. Europska unija prepoznaje Hrvatsku kao turisti¢ku destinaciju s potencijalom, pa je
nasa zadaca da ih maksimalno iskoristimo u interesu rasta vlastitog blagostanja, a koriste¢i
vrijednosni sustav odrzivog razvoja i konkurentske strategije EU na podru¢ju turizma.
Hrvatska je tipi¢an primjer zrele turistiCke destinacije s dominacijom jednog proizvoda
(‘'sunce i more’) s visokom sezonalnosti poslovanja, §to je karakteristiéno za zemlje toplih
mora (prije svega Mediterana i Jadrana). | dok su se druge mediteranske i srednjoeuropske
turisticke destinacije ve¢ sredinom 80-ih pocele poslovno restrukturirati sukladno
promjenama obrazaca ponaSanja turista, Hrvatska je usla u razdoblje raspada bivse drzave
koje je trajalo od 10 do 15 godina, Sto je uvelike usporilo procese modernizacije hrvatskog
turizma. Tek od 2000. pocinje ozbiljniji zaokret u obnovi turistickih kapaciteta i naSih
turistickih destinacija, od kada Hrvatska biljezi znafajan uspon na turistickom trzistu.
Ostvareni rast poslovnih uc¢inaka hrvatskog turizma u razdoblju od 2000. do 2011. uglavnom
se temeljio na rastu cijena uslijed ostvarenih investicija i rasta kvalitete u hotelima i
kampovima te na nekontroliranom fizickom rastu kapaciteta obiteljskog smjeStaja u
kucanstvima, koji je takoder naginio kvalitativni iskorak.”® Medutim, nije doglo do ozbiljnije
promjene prosjecne zauzetosti hrvatskih turistickih kapaciteta.U osnovi je stvoreno premalo

razloga (proizvoda i usluga) za putovanja i boravak u Hrvatskoj izvanljetne sezone, §to zbog

%8 http://www.mint.hr/default.aspx?id=7973 Strategija razvoja turizma RH do 2020.,str.3., Zagreb,2013.
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izostanka poduzetnickog interesa, a $to zbog razvojno-poslovnih barijera i nedovoljno aktivno

vodenih procesa od strane javnog sektora.

Tablica 3. Turisti i no¢enja u Republici Hrvatskoj u 2014.godini

TURISTI INDEX NOCENIA INDEX
2013. 2014. 14./13. 2013. 2014. 14./13.
DOMACI 1.485.361 1.505.455] 101,35 5.138.485 5.160.376 100,43
STRANI 10.548.366 11.622.961| 106,16 59.679.630] 61.323.572 102,75
INDEX UDJELURH U % INDEX UDJEL U RH U %
2013. 2014. 14./13. 2013. 2014. 2013. 2014. 14./13. 2013. 2014.
INDIVIDUALNI 7.738.493 8.216.771] 106,18 62,24 62,59 41.981.517| 43.654.625 103,99 64,77 65,66
DOMACI 953.451 973.462] 102,10 7,67 741 3.443.010 6.511.433 189,12 531 9,79
STRANI 6.785.042 7.243.309] 106,75 54,57 55,17 38.538.507] 40.143.192 104,16 59,46 60,38
ORGANIZIRANI 4.695.234 4.911.645] 104,61 37,76 37,41 22.836.508] 22.829.323 99,97 35,23 34,34
DOMACI 531.910 531.993] 100,02 4,28 4,05 1.695.475 1.648.943 97,26 2,62 2,48
STRANI 4.163.324 4.379.652| 105,20 33,48 33,36 21.141.123] 21.180.380 100,19 32,62 31,86
UKUPNO HRVATSKA 12.433.727 13.128.416| 105,59 100,00 100,00 64.818.115| 66.483.948 102,57 100,00 100,00

Izvor. Drzavni zavod za statistiku

Grafikon 1. Dolasci turista po zemljama pripadnosti u 2014.godini

DOLASCI TURISTA PO ZEMLIAMA PRIPADNOSTI U 2014
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Izvor: Drzavni zavod za statistiku
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Usporedbom intenziteta turista, tj. broja no¢enja rezidenata i nerezidenata prikazanih na
Prikazu 5. Moze se vidjeti kako Hrvatska, uz Maltu i Cipar, pripada skupini najpopularnijih

odredista na podru¢ju Mediterana.

Prikaz 5. Intenzitet turista, 2013 (Nocenja rezidenata i nerezidenata u turistickom smjestajnih

objekata po stanovniku)
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Source: Eurostat (online data code: tour_oce_ninat)

Izvor: http://ec.europa.eu/eurostat/statistics-
explained/index.php/File:Tourism intensity, 2013 (nights spent by residents and non-
residents at tourist accommodation establishments per inhabitant) YB15.png, [15.rujna 2015.]

4.2. Posljednji podaci turisticke potraznje u RH
U ovome potpoglavlju prikazani su najnovije objavljeni podaci o turistickoj potraznji u
Republici Hrvatskoj. Na Prikazu 6. dani su podaci o strukturi potraznje prema emitivnim

zemljama u 2014. godini.
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Prikaz 6. Struktura potraznje prema emitivnim zemljama u 2014. godini

Udio u

. Stopa Prosjeéna
L ukupnim i .
Nocenja L promjene duljina
nocenjima
(u 000}/ (u%)/ (2014./ 2013.)/ boravka/
u
Tourist nights . Rate of Average
) Share in total
{in 000) L change length
tourist nights (2014/ 2013)* ft
(in %) oF stay
Njemacka/ Germany 14.749 22,2 2,2 74
Slovenija/ Slovenia 6.236 9,4 1,3 57
Austrija/ Austria 5.404 8,1 35 53
Cetka/ Czech Republic 4.600 6,9 1,3 7,0
Italija/ italy 4.466 6,7 1,6 4,2
Poljska/ Poland 4.078 6,1 0,0 6,5
Nizozemska/ Netherlands 2.415 3,6 3,1 7,2
Slovacka/ Slovakia 2.383 3,6 5,5 6,7
Ujedinjena Kraljevina/ United Kingdom 2.102 3,2 10,2 4,9
Madarska/ Hungary 1.931 2,9 11,8 5,3
Prvih 10/ Top 10 countries 48.363 72,7 2.4 6,1
Ostali stranif Other foreign countries 12.960 19,5 4,0 3,5
Ukupno stranif Total foreign countries 61.324 92,2 2,8 5,3
Domacdi/ Domestic 5.160 7.8 0,4 3,4
Sveukupno/ Total 66.484 100,0 26 51

Izvor: Hrvatski turizam u brojkama, 2014., broj 04.

U 2014. godini zabiljezZeno je priblizno 66,5 milijuna nocenja ili 2,6% vise nego 2013. godine.
Nocenja inozemnih gostiju porasla su za oko 2,8%, dok je ukupan broj noéenja domacih
gostiju ostao na razini proslogodisnjeg (zanemariv porast od 0,4%). Strani turisti ostvarili su
oko 92% nocenja, od cega 73% otpada na nocenja gostiju iz deset zemalja: Njemacke,
Slovenije, Austrije, Ceske, Italije, Poljske, Nizozemske, Slovacke, Ujedinjenog Kraljevstva i
Madarske. Na nocenja turista iz prvih pet nabrojanih zemalja otpada vise od 50% ukupnih
nocenja (to¢nije oko 53%). Njemacka je tu, s 14,7 milijuna ostvarenih nocenja (udio od
22,2%), i dalje lider i najvaznije trziste za hrvatski turizam. Natprosjecne stope rasta u skupini
“prvih deset” zabiljezene su u noc¢enjima turista iz Madarske (12%), Ujedinjenog Kraljevstva
(10%), zatim Slovacke (5,5%) i Austrije (3,5%). Kod noéenja gostiju iz Nizozemske
registriran je pad od 3% u odnosu na 2013. Prosjecan broj noc¢enja inozemnih gostiju iznosi
5,3, a domacih 3,4 nocenja. U grupi “prvih deset” najduzi prosjeCan boravak imali su gosti iz

Njemacke (7,4 no¢enja), a najkraci, gosti iz Italije (4,2 noéenja).29

%% Hrvatski turizam u brojkama, 2014., broj 04.
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Tablica 4 . TURISTI I NOCENJA U REPUBLICI HRVATSKOJ U LIPNJU 2015. GODINE

TURISTI INDEX NOCENJA INDEX
2014, 2015. 15./14, 2014, 2015. 15./14.
DOMACI 160.483 187.880 | 117,07 537.709 644.555 | 119,87
STRANI 1.671.959 1719.150 | 102,82 8.170.733 8.097.445 | 99,10
INDEX UDJELURH U % INDEX UDIEL URH U %
2014 2015. 15./14. | 2014. | 2015. 2014, 2015, 15./14. | 2014. | 2015.
INDIVIDUALNI 1.089.722 1151179 | 10564 | 5947 | 60,37 5.249.263 5342160 | 101,77 | 6028 | 61,11
DOMAC 93.269 112.539 | 120,66 5,09 5,90 316,931 389383 | 122,86 3,64 4,45
STRANI 995.453 1.038.640 | 10423 | 5438 | 54,46 4.932.332 4952.777| 10041 | 5664 | 56,65
ORGANIZIRANI 742.720 755.851 | 101,77 | 4053 | 39,63 3.459.179 3.399.840 | 98,28 39,72 | 3889
DOMAC 67.214 75341 | 112,09 3,67 3,95 220,778 255172 | 115,58 2,54 2,92
STRANI 675.506 680.510 | 100,74 | 3686 | 3568 3.238.401 3144668 | 97,11 3719 | 3597
UKUPNO HRVATSKA 1.832.442 1.907.030 | 104,07 | 100,00 | 100,00 8.708.442 8.742.000| 100,39 | 100,00 | 100,00
Izvor: Drzavni zavod za statistiku
Dolasci: Nocenja:

- ukupno 1,9 milijuna turista (rast 4,1%)

- broj domacih turista 187,8 tisuca (rast 17,1%)

- broj stranih turista 1,7 milijuna (rast 2,8%)

Prosjecni broj dana boravka iznosio je 4,6 dana.

- ukupno 8,7 milijuna noc¢enja

- broj domacih nocenja 644,5 tisu¢a

- broj stranih nocenja 8,1 milijun

Tablica 5. TURISTICKI PROMET STRANIH TURISTA U LIPNJU 2015. GODINE

ZEMLE TURISTI INDEX UDJEL U NOCENJA INDEX UDJEL U

2014. 2015. 15./14. % 2015. 2014. 2015. 15./14. % 2015.

NJEMACKA 308.858 249.745 80,86 14,5 2.330.956 1.884.978 80,87 23,3
SLOVENUA 172.840 200.934 116,25 11,7 757.684 862.553 113,84 10,7
AUSTRUA 175.275 173.442 98,95 10,1 865.811 885.525 102,28 10,9
CESKA 126.513 116.511 92,09 6,8 717.864 687.126 102,28 10,9
ITALUA 110.542 116.223 105,14 6,8 413.448 453.795 109,76 5,6
UJEDIMJENA KRALJEVINA 72.582 86.793 119,58 5,0 342.815 412.767 120,41 51
POLSKA 82.945 84.307 101,64 4,9 416.872 428.777 102,86 53
FRANCUSKA 50.891 53.362 104,86 3,1 173.460 176.184 101,57 2,2
MADARSKA 46.186 52.840 114,41 3,1 201.669 236.741 117,39 2,9
SAD 40.970 50.060 122,19 2,9 98.622 123.682 125,41 1,5
OSTALO 484.357 534.933 110,44 31,1 1.851.532 1.945.317 105,07 24,0
UKUPNO STRANI 1.671.959 1.719.150 102,82 100,0 8.170.733 8.097.445 99,10 100,0

Izvor: Drzavni zavod za statistiku
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Grafikon 5. Turisti¢ki promet stranih turista u lipnju 2015. godine
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Izvor. Drzavni zavod za statistiku

Najvecéi broj turistickih dolazaka u lipnju 2015. god. biljeZe turisti iz Njemacke s 249,7 tisuca
dolazaka (pad 19,1%) koji su ostvarili 1,8 milijuna nocenja, §to u odnosu na lipanj 2014.
godine takoder ¢ini pad od 19,1%. Drugi po redu su turisti iz Slovenije sa 200,9 tisuca
dolazaka (rast 16,3%) i 862,5 tisu¢a nocenja (rast 13,8%). Nadalje, turisti iz Austrije se po
broju dolazaka nalaze na tre¢em mjestu s 173,4 tisu¢e dolazaka (pad 1,1%) te su ostvarili

885,5 tisu¢a nocenja $to u odnosu na lipanj prosle godine ¢ini rast od 2,3%

4.1. Sezonalnost turizma u Republici Hrvatskoj

Sezonalnost je fenomen svojstven prirodi i drustvu. Pojmovno, sezonalnost podrazumijeva
ciklicke varijacije u kretanju neke pojave, odnosno ponavljanje identi¢noga ili sli¢noga
uzorka svake kalendarske godine u priblizno isto vrijeme. Takvi ciklusi, poput primjerice
izmjenjivanja meteoroloskih prilika sukladno godiSnjim dobima, u prirodi su uobicajeni.
Drustvo takoder ima svoju dinamiku koja je nerijetko usko vezana uz dinamiku prirode te je
kao takvu karakteriziraju sli¢ni uzorci, koji se u konacnici opet mogu smatrati rezultatom
karakteristika dinamike prirode. Sezonalnost u kretanju drustvenih pojava je tako Cesto
rezultat oscilacija temperature zraka ili pak koli¢ine padalina, ali s druge strane takoder
postoje 1 odredeni institucionalni ¢imbenici, poput primjerice vjerskih praznika, koji takoder

uvelike odreduju obujam 1 intenzitet oscilacija u kretanju druStvenih pojava. U ekonomskom
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smislu, sezonalnost se manifestira kao unutar godiSnje osciliranje proizvodnje i1 zaposlenosti
proizvodnih ¢imbenika, §to pak rezultira sezonskim oscilacijama niza drugih gospodarskih
varijabli poput primjerice cijena, tecaja valute ili poreznih prihoda, koje su usko povezane sa
zaposlenos¢u 1 proizvodnjom. Sezonalnost je pojava karakteristicna, kako za brojne

gospodarske aktivnosti, tako i za cijele gospodarske sektore.

Sezonalnost je jedno od najvaznijih obiljeZja suvremenog turistickog trzista, a njezin je utjecaj
osobito snazan na onim receptivnim podru¢jima, medu koje spada i Hrvatska, na kojima s
jedne strane, struktura turisticke atrakcijske osnove, a s druge strane razliciti institucionalni
¢imbenici, uvjetuju koncentraciju turisticke aktivnosti tijekom kraceg dijela godine.30
Sukladno tome i na oshovi definicije op¢e gospodarske sezonalnosti, koju je predlozio
Hylleberg (1992), turisticku sezonalnost je moguce definirati kao sustavne, ali ne nuzno i
pravilne godiSnje varijacije u intenzitetu turisticke potraznje, uzrokovane prirodnim i
institucionalnim ¢imbenicima. Medu prirodne ¢imbenike moguce je ubrojiti klimatska
obiljezja kao $to su prosjecna mjesecna temperatura, prosjeéne mjesecne padaline, mjesecni
prosjek sunc¢anih sati (insolacija), temperatura mora, visina snijega i sl. S druge se, pak, strane
medu institucionalne ¢imbenike mogu ubrojiti ekonomska, socio-demografska i kulturoloska
obiljezja stanovni$tva glavnih emitivnih trziSta, koja imaju veliki utjecaj na raspored
aktivnosti Zitelja tijekom godine. To su ona obiljezja u ¢ijem su for-miranju i afirmaciji vaznu
ulogu odigrale razliCite druStvene institucije, bilo da se radi o drzavnim tijelima (drzavni
blagdani, Skolski praznici), vjerskim ustanovama (vjerski praznici, hodocaséa) ili
gospodarskim subjektima (godisnji odmori 1 sl.). Medu najceS¢e spominjane negativne ucinke
turisticke sezonalnosti ubrajaju se niza stopa povrata na turistiCke investicije, velike
fluktuacije potraznje za radnom snagom u turizmu i znacajna opterecenja na fizicki okoli$ i
prirodne resurse destinacije. [ako se cjelokupna znanstvena 1 strucna javnost slaZze s ocjenom
da sezonalnost rezultira brojnim negativnim ucincima na turisticko poslovanje, u
medunarodnoj turistickoj praksi uspjesni su pokusaji sma-njenja sezonalnosti do sada bili vrlo
rijetki. Medu poznatije pokuSaje smanjenja sezonalnosti spadaju programi tzv. socijalnog
turizma, kao $to su programi Calypso na razini Europske unije, Imserso u Spanjolskoj i
programi poticanja socijalnog turizma koji se provode u Francuskoj, Madarskoj, Italiji,

Rumunjskoj i Svicarskoj, a kojima se jedan od ciljeva, smanjenje sezonalnosti turizma,

%01, Kozié¢, D. Kresi¢, S. Borani¢-Zivoder: Analiza sezonalnosti turizma u Hrvatskoj primjenom metode Gini
koefi cijenta, EKONOMSKI PREGLED, 64 (2) 159-182 (2013)
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pokusao posti¢i kroz sufinanciranje troSkova turistiCkih putovanja drusStveno ugrozenim
grupama (osobe losijeg imovinskog stanja, osobe starije zivotne dobi, hendikepirane osobe i
sl.) u vansezonskim razdobljima. Medutim, prema misljenju Europske komisije (Calypso
study final report, 2010.) ovakvi poku$aji smanjenja sezonalnosti, iako su imali odredenih
rezultata, nisu bili u do kraja uspjesni. Stoga je jasno da jo$ uvi-jek postoji nedovoljna razina
razumijevanja pojave sezonalnosti. Konacno, iako je opCe poznata Cinjenica da u pogledu
sezonalnosti niti hrvatski turizam nije iznimka, do sada je objavljen vrlo mali broj znanstvenih
radova (Peri¢i dr., 2013.; Rutin, 2012.; Cavlek i dr., 2010.) koji se, u najsirem smislu, bave
uzrocima sezonalnosti odnosno posljedicama koje sezonalnost ima na hrvatski turizam.
Sezonalnost turizma u Hrvatskoj uzrokovana je geografskim obiljezjima turisti¢ki receptivnih
prostora koji sunajatraktivniji, a time i najposjeéeniji. Jedno od tih obiljezja jesu Klimatski
¢imbenici kojiizravno diktiraju pogodnost koristenja turistickih resursa (npr. Jadransko more),
dok je sdruge strane jedan od presudnih ¢imbenika u koriStenju tih resursa ustaljeni trend u
koriStenjugodi$njih odmora u pojedinim europskim zemljama iz kojih se generira najveca
turisti¢ka potraznja za turizmom u Hrvatskoj. Od ostalih ¢imbenika koji utjeu na sezonalnost

mogu se nabrojiti i:

e promjene u trendovima u ponasanju turisti¢kih potrosaca (koristenje vise manjih
godisnjih odmora tijekom cijele godine umjesto jednog ili dva velika);

e utjecaji turistickih posrednika na odabir destinacija i vrstu putovanja (kreiranje
zanimljivih paket aranzmana koji nisu vezani uz klasi¢no putovanje);

e gospodarske konjukture na glavnim turisti¢ki emitivnim trziStima (recesija, inflacija,
tecajne razlike itd. );

e transformacija masovnog turistickog trziSta prema specificnim oblicima turizma
(segmentacija trziSta potraznje),

e specijalizacija turistitke ponude itd. *!

3! Cavlek, N.,Bartoluci, M.,Kesar, O.,Cizmar, S., Hendija, Z., (2010), Prilog novim odrednicama turisticke
politike u Hrvatskoj,Ekonomski fakultet-Zagreb,Katedra za turizam,str.5.
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Postoje razli¢ite definicije sezonalnosti turizma, ipak jedna od najcitiranijih je: ,,Sezonalnost u
turizmu predstavlja privremenu neravnotezu u turisti¢koj aktivnosti koja se manifestira kroz
broj posjetitelja, njihovu potrosnju, promet na autocestama i drugim oblicima prijevoza te

kroz zaposlenost i stupanj posjecenosti atrak(:ija.“32

Sezonalnost turizma u Hrvatskoj uzrokovana je geografskim obiljezjima turisticki receptivnih
prostora koji su najatraktivniji, a time i1 najposjeceniji. Jedno od tih obiljezja jesu klimatski
¢imbenici koji izravno diktiraju pogodnost koriStenja turistickih resursa (npr. Jadransko
more), dok je s druge strane jedan od presudnih ¢imbenika u koristenju tih resursa ustaljeni
trend u koristenju godi$njih odmora u pojedinim europskim zemljama iz kojih se generira
najveca turistiCka potraznja za turizmom u Hrvatskoj. Sezonalnost hrvatskog turizma je
najveci problem turizma koji se potencira i produbljuje, $to pokazuje ¢injenica da se 93 posto

nocenja i 86 posto prihoda od turizma ostvari izmedu travnja i rujna (Grafikon 2).

Grafikon 2. Broj dolazaka gostiju u RH tijekom 2012.godine
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Izvor: Drzavni zavod za statistiku, Turizam u 2012.

% Butler, R. W., Mao, B. (1997): Seasonality in Tourism: Problems and Measurement, U: Murphy P. (Urednik),
Quality Management in Urban Tourism, str. 9 - 23
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4.2. Teorijska razmatranja i dosadasnja istraZivanja teme

Kao sto je naglaseno u uvodu, model turisticke potraznje opcenito se procjenjuje kao funkcija
dohotka emitivne zemlje, relativnih cijena, kamatnih stopa, troskova transporta izmedu
emitivne zemlje i turistiCke destinacije kao i kvalitativnim varijablama i deterministi¢kim
trendom kojima se opisuje utjecaj sezone i osnovna razvojna tendencija turisticke potraznje
(Bahovec, Dumicié¢ i Casni, 2008). u ovome odjeljku dan je kratak osvrt na dosadasnja

istrzivanja turisticke potraznje.

Autorica Tihana Skrinjari¢® u svom radu provela je analizu nad panel podacima pri ¢emu je
analiziran dinamicki model procijenjen generaliziranom metodom momenata nad skupom od
19 zemalja za razdoblje od 1994. do 2009. godine. Rezultati analize upuéuju kako je turisticka
potraznja neelasti¢na u odnosu na dohodak, dok je elasti¢nost s obzirom na cijene supstituta
na razini jedini¢ne. Kapitalna ulaganja imaju pozitivne ucinke u modelu, ali je jedan od
vaznijih faktora upravo zadovoljstvo turista koje se prenosi usmenom predajom a ocituje se u
koeficijentu prilagodbe. Vrijednost mu je blizu jedini¢ne. Odabrani nacin modeliranja
posjeduje brojne prednosti spomenute u radu, te ga se moze smatrati inicijalnim pokusSajem

modeliranja turisti¢le potraznje pomocu panel podataka.

Takoder autorice Bahovec, Dumi¢i¢, Ceh Casni®* u svom radu prikazale su ekonometrijski
model hrvatske turistiCke potraZznje za razdoblje od prvog tromjese€ja 1998. do cCetvrtog
tromjese¢ja 2007. godine, te istrazile koji faktori imaju najveci utjecaj na turisticku potraznju
aproksimiranu ukupnim brojem ostvarenih nocenja. Turisticka potraznja modelirana je na
uobicajen nacin, metodom najmanjih kvadrata (OLS). Rezultati analize sugeriraju da najveci

utjecaj na turistiC¢ku potraZznju imaju realni dohodak turista i sezonski faktori.

Iako bi analiza modela turisticke potraznje zahtijevala sofisticiraniji pristup, poput modela
korekcije pogreske (Error Correction Model, ECM), dostupnost relevantnih vremenskih

nizova odgovarajuce duljine, ograni¢uje njegovu upotrebu. U radu autorica turistiCka

% Skrinjari¢, T. (2011) Istrazivanje inozemne turisticke potraznje u hrvatskoj primjenom analize panel podataka,
Acta turistica,Vol.23 No.2

% Bahovec V., Dumici¢ K., Ceh Casni A. (2008) Modeliranje turisticke potraznje Republike Hrvatske modelom
viSestruke linearne regresije. Zbornik Ekonomskog fakulteta u Zagrebu,Vol.6 No.1
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potraznja analizirana je na uobicajen nacin, modelom viSestruke linearne regresije. Serija

broja nocenja turista prikazana je prikazom 5.

Grafikon 3. Tromjese¢ni niz ukuonog broja nocenja turista u RH
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Izvor: Bahovec V., Dumi¢i¢ K., Ceh Casni A. (2008) Modeliranje turisti¢ke potraznje Republike

Hrvatske modelom visestruke linearne regresije. Zbornik Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, str.49.

Na osnovi grafickog prikaza vremenskog niza ukupnog broja nocenja turista, moze se uociti
prisutnost sezonalnosti i trenda (vrijednosti niza postupno rastu u promatranom razdoblju).
Niza razina ostvarenih noc¢enja u tre¢em tromjesecju 2003. godine povezana je sa stagnacijom
broja turistickih noéenja koje su, prema podacima Eurostata®, zemlje &lanice EU-25 ostvarile
u tom razdoblju. Niz karakterizira i povecan broj ostvarenih nocenja u treCem tromjesecju
1999.godine. Budu¢i da se modelom Zeljelo istraziti kako dohodak turista utjece na potraznju
(aproksimiranu ukupnim brojem ostvarenih noéenja), za potrebe modela, indeks bruto
domaceg proizvoda zemalja ¢lanica EU-25 na stalnim cijenama 2005. (varijabla GDPEU),
deflacioniran je indeksom potrosackih cijena u RH (varijabla RHCPI), te je tako dobivena
nova varijabla RGDPEU (realni bruto domac¢i proizvod zemalja ¢lanica EU-25) koriStena za

daljnu analizu. Varijabla RGDPEU prikazana je prikazom 6.

35 Eurostat, Panorama on Tourism, 2008 Edition
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Grafikon 4. Tromjese¢ni niz indeksa deflacioniranog bruto domaceg proizvoda zemalja
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Izvor: Izvor: Bahovec V., Dumi¢i¢ K., Ceh Casni A. (2008) Modeliranje turisti¢ke potraznje
Republike Hrvatske modelom visestruke linearne regresije. Zbornik Ekonomskog fakulteta u Zagrebu,

str.49.

Na osnovi grafickog prikaza realnog dohotka turista (RGDPEU) moze se zakljuciti da je
vremenski niz sezonskog karaktera, te da varijabla RGDPEU ima izrazeni trend, tj. vrijednosti

niza rastu tijekom analiziranog razdoblja.

Autori Mervar i E.Payne®* u svom radu ocjenjuju dugoroéne elastiénosti ukupne inozemne
turisticke potraznje u razdoblju od prvog tromjesec¢ja 1994. do cetvrtog tromjesecja 2004.
godine, pri ¢emu je primijenjena Pesaran-Shin-Smithova metoda testiranja Kkriti¢nih
vrijednosti (autoregressive distributed lag bounds testing). Ukupni broj no¢enja inozemnih
turista aproksimira inozemnu turisticku potraznju. Ocjene dugoroc¢nih elasti¢nosti upuéuju na
zakljuéak da je inozemna turisticka potraznja snazno pozitivno elasti¢na u odnosu na dohodak
glavnih emitivnih zemalja. Politi¢ki dogadaji u 1990-im godinama negativno su utjecali na
potraznju, a realni devizni tecaj i troskovi prijevoza nisu statisticki signifikantne odrednice

inozemne turisticke potraznj

** Mervar A., Payne James E. (2007) Analiza inozemne turisti¢ke potraznje za odredistima u Hrvatskoj: ocjene
dugorocnih elasti¢nosti, Radni materijali Ekonomskog instituta, Zagreb,No.1,
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4.2.2. Modeliranje ukljucivanjem Google-trenda

Brojni su radovi kojima se procijenjivalo turistiCku potraznju u Republici Hrvatskoj medutim,
koliko je autorici poznato, ne postoje istrazivanja provedena za Hrvatsku koja u modelu
procjene turistiCke potraznje sadrze i podatke pretrazivanju kljucnih rije¢i o turistickoj
destinaciji. Inozemna istrazivanja koja ukljuCuju podatke o internetskom pretrazivanju se
najcesce odnose na renomirana turisticka mjesta kao primjerice Dubai, Charleston u Juznoj
Karolini (SAD), Kina, Hong Kong i Barbados. Primjerice, Saidi, Scacciavillani i Ali*” su
procijenili turisticku potraznju u Dubaiu koriste¢i broj pretrazivanja na Googleu pomocu

kljucnih rijeci vezanih za putovanje u Dubai; Gawlik, Kabaria 1 Kaur®

su koristili podatke o
pretrazivanju za predvidanje broja nocenja turista u Hong Kongu; Choi i Varian®® su
proucavali primjenu podataka s Google Trenda za Hong Kong i prognozirali broj stvarnih
posjeta po zemlji podrijetla. Pan, Wu i Song*® su istrazili korisnost podataka o upitima za
pretrazivanje u prognoziranju potraznje za hotelskim sobama 1 identificirali najbolji
ekonometrijski model. Pokazali su da su podaci o upitima za pretrazivanje rani pokazatelji
interesa putnika i mogu se koristiti za predvidanje raznih vrsta turisticke potrosnje i aktivnosti
kao to su popunjenost hotela, potro$nje, pohadanja dogadaja i sli¢no.Yang, Pan, Evans i Lv*
su prognozirali turisticku potraznju u Kini koriste¢i Google 1 Baidu podatke o
pretrazivanjima. Istrazivanje je pokazalo da podaci o pretrazivanjima smanjuju pogreske u
predvidanjima turistitke potraznje. Xiang i Pan* su pokazali da broj pretraZivanja moze biti

izravni pokazatelj veli¢ine turisticke industrije nekog grada.

% Saidi, N., Scacciavillani, F., Ali, F. (2010) Forecasting Tourism in Dubai. Economic Note No. 8.

% Gawlik, E., Kabaria, H., & Kaur, S. (2011). Predicting tourism trends with Google Insights. Preuzeto s:
http://cs229.stanford.edu/proj2011/GawlikKaurKabaria-Predicting TourismTrendsWithGooglelnsights.pdf
% Choi, H., & Varian, H. (2012) Predicting present with Google Trends. Economic Record, 88(s1), pp. 2-9.
“Pan, B., Wu, D., Song, H. (2012.) ,,Forecasting hotel room demand using search engine data. Journal of
Hospitality and Tourism Technology, Vol. 3, Issue 3

4 Yang, X., Pan, B., Evans, J., Lv, B. (2014.) ,,Forecasting Chinese tourist volume with search engine data“.
Tourism Management 46, pp. 386-397.

“2 Xiang, Z., & Pan, B. (2011) Travel queries on cities in the United States: Implications for search engine
marketing for tourist destinations. Tourism Management 32(1), pp. 88-97
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5. REZULTATI REGRESIJSKE ANALIZE

5.1. Podaci

U ovom radu turisticka potraznja mjerena je brojem dolazaka stranih turista. Podaci o broju
dolazaka stranih turista preuzeti su od Drzavnog zavoda za statistiku, dok su podaci o
internetskom pretrazivanju preuzeti sa stranica Google trenda. Promatran vremenski period je
od sijecnja 2005. do prosinca 2014. godine. Podaci su na mjese¢noj razini Sto predstavlja niz
od 120 podataka. Podaci o broju dolazaka stranih turista prikazani su Grafikonom 6, dok su
Grafikonom 7 prikazani podaci o internetskom pretrazivanju pojma ,,Croatia“ u razdoblju od

2004. do 2014.

Grafikon 6. Kretanje broja dolazaka stranih turista u Republiku Hrvatsku.
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Grafikon 7. Broj internet pretrazivanja pojmova Croatia.
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Na gornjim grafikonima mozZe se uociti snazno izrazena sezonalnost, kako kod varijable
dolasci stranih turista, tako i kod varijable vezane za internetsko pretrazivanje pojma
,Croatia“. Sezonalnost je jedno od najvaznijih obiljezja suvremenog turistickog trzista, a
njezin je utjecaj osobito snazan na onim receptivnim podru¢jima, medu Kkoje spada i
Hrvatska.”* Kod svih varijabli uoCena je izrazena sezonalnost te je otklanjanje sezonskog
utjecaja iz varijabli provedeno metodom Tramo/Seats koriStenjem programa Demetrat,

vode¢i racuna o utjecaju radnih dana, Uskrsa te mogucih outliera (RSA4).

Kako je istaknuto u uvodu, u svrhu analize prediktivne moc¢i podataka o internetskom

pretrazivanju, procijenjena su dva modela.

Model (1) je autoregresijski model koji ne ukljucuje podatke o internetskim pretrazivanjima te

je dan formulom (1) gdje y, oznacava broj dolazaka turista u mjesecu t, a y, , oznacava broj
dolazaka turista u prethodnom mjesecu, a y,,, broj dolazaka turista u istom mjesecu

prethodne godine.
In(y,) = B, + B In(y, 1) + B, In(Y, 1,) + &

Procijenjem je model dan formulom (2) gdje x, oznac¢ava Google trend indeks, tj. podatak o

internetskom pretrazivanju pojma Croatia u prva dva tjedna mjeseca t (izraCunata je prosjecna

vrijednost indeksa za prva dva tjedna promatranog mjeseca).

In(y,) = B, + By In(y, 1) + B, In(Y,_1,) + Bz In(X,) + &,

5.2. Dobiveni rezultati i diskusija

Metodom najmanjih kvadrata procijenjen je autoregresijski model koji ne ukljucuje podatke o

internetskom pretraZivanju te je oblika

In(y,)=0.419 + 0.694 In(y, ) +0.236In(y, ;,) + &, (3)

1. Kozi¢, D. Kregi¢, S. Boranié-Zivoder (2013)Analiza sezonalnosti turizma u Hrvatskoj primjenom metode
Gini koeficijenta, Ekonomski pregled, 64 (2), pp 159-182
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Procijenjeni model (3) objasnjava 75.9% varijance. Detaljna dijagnostika ovog modela nije
prikazana buduci da je od interesa model s uklju¢enim podacima o internetskom pretrazivanju
opisan formulom (2). Uklju¢ivanjem podataka o internetskom pretrazivanju pojma Croatia

procijenjen je model dan formulom (4).
In(y,) =1.8+0.13In(y, ,) + 0.6In(y, ;,) —0.14In(x,) + &,

Rezultati regresijske analize dani su u tablici 6.

Tablica 6. Rezultati regresijske analize za model (2).

Standardna
Koeficijent t-vrijednost | p-vrijednost | VIF
pogreska
C 1.8 0.57 3015 0.002
In(y.-1) ]0.13 0.09 0.17 0.168 3.7
In(y.—12) |06 0.09 6.73 0 3.6
In x, -0.14 0.05 -2.83 0.006 3

Izvor: izrac¢un autora

Rezultati prikazani u tablici 1. sugeriraju kako su sve varijable ukljuc¢ene u model statisticki
znacajne. Procijenjeni model objasnjava 77.4% varijance. Postojanje multikolinearnosti
ispitano je koeficijentom varijacije inflacije (VIF), te budu¢i da su svi koeficijenti varijacije
inflacije manji od 4 moze se zakljuciti kako ne postoji problem multikolinearnosti
pokazatelja. Nadalje, ispitana je normalnost reziduala, te dobiveni rezultati ukazuju kako su
reziduali normalno distribuirani (ispitano ks-testom, p>0.16). Testiranje autokorelacije
gresaka relacije prvog reda provedeno je Durbin-Watsonovim testom koji ukazuje na
nemogucnost donoSenja odluke (DW=2,43470). Usporedbom Aikakeovog informacijskog
kriterija (AIC) modela (1) (AIC=-273.6) i modela (2) (AIC=-279.5) prednost se moze dati

modelu opisanog formulom (2) jer biljezi nizu vrijednost AIC.

Model opisan formulom (4) pokazuje kako podaci o internetskom pretrazivanju pojma
,Croatia“ mogu posluziti kao vrijedan prediktor turisticke potraznje. Problem vezan uz ovaj

model je moguénost postojanja autokorelacije greSaka, koji bi u tom slucaju trebao biti
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korigiran, Sto otvara prostor za buduca istrazivanja, te negativan predznak uz varijablu vezanu
za internetsko pretrazivanje. Drugi problem vjerojatno je posljedica odabira klju¢nih rijeci i
agregiranja podataka vezanih za upite. Dakle, prediktivni model za turisti¢ku potraznju znatno
bi mogao biti unaprijeden ukoliko bi se prosirio skup upita ili klju¢nih rije¢i povezanih s
hrvatskim turizmom. Korisno bi bilo provesti posebne regresije koriste¢i podatke o
pretrazivackim upitima s obzirom na lokaciju ispitanika, odnosno turista, budu¢i da
vrijednosti Google indeksa variraju s obzirom na lokaciju ispitanika, i posebno iz razloga sto
dolasci turista prema zemljama porijekla variraju. Posebno korisno bilo bi ispitati moguénost
koriStenja pretraziva¢kih upita u svrhu predikcije potraznje u poslovnim subjektima,

primjerice hotelima.
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6. ZAKLJUCAK

Ekonomske vremenske serije ve¢inom se objavljuju sa znacajnim vremenskim odmakom Sto
predstavlja znacajan problem za stru¢njake koji se bave ekonomskim modeliranjem. Stoga je
tema vezana uz procjenu vrijednosti ekonomskih vremenskih serija u realnom vremenu
izuzetno privlacna u Sirem podrucju znanosti i1 struke. Prema rastu¢em broju studija vezanih
uz ,,nowcasting” i ,,Google ekonometriju®, moze se zakljuciti kako podaci o internetskom
pretrazivanju mogu posluziti u prediktivne svrhe u Sirem podrucju ekonomskih aktivnosti.
Nekoliko studija ve¢ je istaknulo vrijednost podataka o internetskom pretrazivanju u svrhu
predikcije turistiCke potraznje na Sirim i uZim razinama destinacija, ali i na razinama
poslovnih subjekata u destinacijama.U ovom radu analizirana je prediktivnu mo¢ podataka o
internetskom pretrazivanju u modeliranju turisticke potraznje u Republici Hrvatskoj. S tim
ciljem procijenjena su dva modela, sa i bez ukljucenih podataka o internetskom pretrazivanju
pojma ,,Croatia“ te je pokazano kako model s uklju¢enim podacima ima vecu prediktivhu mo¢
u usporedbi s modelom s iskljuenim podacima. Budué¢i da podaci o internetskom
pretrazivanju, te podaci o broju dolazaka stranih turista imaju jako izrazenu sezonalnost, svi

su podaci desezonirani prethodno provodenju regresijske analize.

S obzirom da su u ovom radu koristeni samo podaci o pretrazivanju pojma ,,Croatia“, od
interesa bi bilo prouciti modele koji bi ukljucivali dodatne pojmove. Nadalje, dodatni izazov
bio bi modelirati prediktivne modele na niZim razinama, to jest na razini manjih destinacija,
na primjer op¢ina i gradova ili hotela. Uzimaju¢i u obzir pravovremenost podataka dobivenih
Google trendom, rastu¢u razinu informatiCke pismenosti svjetske populacije te sveopcu
informatizaciju druStva, prediktivni modeli koji uklju¢uju podatke o internetskim

pretrazivanjima mogli bi postati jedni od znacajnijih prediktivnih modela u buduénosti.

Statisticke metode u procesu poslovanja se ubrajaju u analiticke postupke. Upotreba
statistiCkih metoda u procesu poslovanja je od velikog znacaja. Statisticke metode olakSavaju
postupak analiziranja pojava i1 procesa koji su se ve¢ dogodili te omogucuju prognoziranje
kretanja istih na temelju analiziranih podataka. Konkretno, u procesu revizije statisticke
metode se upotrebljavaju za ispitivanje uzorka ispitivanog ra¢unovstvenog materijala,
ve¢inom financijskih izvjes¢a i pokazatelja poslovanja izracunatih na temelju financijskih
izvjesca.
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