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ABSTRAK 

Eunike Laurine Randa. Estimasi Paramater Model Panel Vector Autoregressive 
Dengan Estimator Blundell-Bond Generalized Method Of Moment (Studi Kasus: 
Indeks Pembangunan Manusia dan Laju Produk Domestik Regional Bruto di 
Indonesia Tahun 2014-2023) (dibimbing oleh Sitti Sahriman). 

Latar Belakang. Analisis runtun waktu menggunakan data kasus ekonomi umumnya 
sebuah variabel dipengaruhi oleh variabel lain dan terdiri dari beberapa individu 
pengamatan, sehingga untuk mengakomodir hal tersebut dapat dilakukan analisis 
Vector Autoregressive dengan data panel yang disebut Panel Vector Autoregressive. 
Estimator yang umumnya digunakan dalam mengestimasi Panel Vector 
Autoregressive untuk data panel pendek yang terjadi studi kasus Indeks 
Pembangunan Manusia (IPM) dan Laju Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) di 
Indonesia Tahun 2014-2023 adalah Blundell-Bond Generalized Method of Moment 
(GMM). Tujuan. Penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi parameter Panel Vector 
Autoregressive dengan estimator Blundell-Bond GMM untuk pengaplikasiannya 
dalam meramalkan studi kasus data IPM dan laju PDRB di Indonesia. Metode. 
Penelitian ini dibagi dua tahap umum, yakni 1) estimasi parameter model PVAR 
dengan estimator Blundell-Bond GMM; 2) peramalan nilai IPM dan Laju PDRB 
menggunakan model PVAR dengan estimator Blundell-Bond GMM. Hasil. Model 
hasil estimasi parameter menunjukkan bahwa lag pertama IPM dan lag pertama Laju 
PDRB berpengaruh signifkan terhadap IPM dan Laju PDRB serta valid pada 
pembobot Two-step efficient estimator. Nilai MAPE dari peramalan dengan model 
PVAR Blundell-Bond GMM dengan pembobot Two-step efficient estimator dengan 
nilai sebesar 0,19% untuk peramalan IPM dan 14,82% untuk peramalan laju PDRB. 
Kesimpulan. Model terbaik yang dapat digunakan untuk meramalkan IPM dan laju 
PDRB adalah Panel Vector Autoregressive dengan Estimator Blundell-Bond GMM 
pembobot Two-step efficient estimator pada lag pertama karena memiliki hasil yang 
akurat dan memiliki variabel instrumen yang valid. 
 
Kata Kunci: Panel Vector Autoregressive, Blundell-Bond Generalized Method of 

Moment, Indeks Pembangunan Manusia, Laju Produk Domestik 
Regional Bruto. 
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ABSTRACT 

Eunike Laurine Randa. Estimation of Panel Vector Autoregressive Model 
Parameters with Blundell-Bond Generalised Method Of Moment Estimator 
(Case Study: Human Development Index and Gross Regional Domestic 
Product Rate in Indonesia 2014-2023) (supervised by Sitti Sahriman). 

Background. Time series analysis using economic case data is generally a variable 
influenced by other variables and consists of several individual observations, so to 
accommodate this, Vector Autoregressive analysis can be done with panel data 
called Panel Vector Autoregressive (PVAR). The estimator commonly used in 
estimating PVAR for short panel data that occurs in the case study of the Human 
Development Index (HDI) and the Gross Regional Domestic Product (GRDP) rate in 
Indonesia in 2014-2023 is the Blundell-Bond Generalised Method of Moment (GMM). 
Aim. This study aims to estimate the PVAR parameters with the Blundell-Bond GMM 
estimator for its application in forecasting the HDI and GRDP rate data case study in 
Indonesia. Methods. This research is divided into two general stages, i.e. 1) 
estimation of PVAR model parameters with the Blundell-Bond GMM estimator; 2) 
forecasting HDI and GRDP rates using the PVAR model with the Blundell-Bond GMM 
estimator. Results. The first lag of HDI and the first lag of GDP rate have a significant 
effect on HDI and GDP rate and are valid on the weighted Two-step efficient estimator. 
The MAPE value of the forecasting with the Blundell-Bond GMM PVAR model with 
the Two-step efficient estimator weighting are 0.19% for HDI forecasting and 14,82% 
for GRDP rate forecasting. Conclusion. The best model that can be used to forecast 
HDI and GRDP rate is PVAR with Blundell-Bond GMM estimator weighted Two-step 
efficient estimator on the first lag because it has accurate results and has valid 
instrument variables. 

Keywords: Panel Vector Autoregressive, Blundell-Bond Generalized Method of  
Moment, Human Development Index, Gross Regional Domestic 
Product Rate. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Analisis runtun waktu merupakan salah satu analisis statistika yang diterapkan pada 

data runtun waktu dalam meramalkan suatu keadaan yang terjadi di masa yang akan 

datang untuk pengambilan keputusan. Analisis runtun waktu umumnya merupakan 

analisis univariat karena hanya melibatkan satu objek pengamatan yang diamati 

dalam periode waktu tertentu (Prahutama dkk., 2019). Salah satu model yang 

umumnya digunakan untuk data runtun waktu univariat adalah Autoregressive (AR). 

Namun dalam meramalkan data ekonomi umumnya data dipengaruhi oleh variabel 

lain sehingga berkembang analisis multivariat yang mengakomodir penggunaan 

variabel lebih dari satu yakni model Vector Autoregressive (Nurwahyuni dkk., 2023).  

Vector Autoregressive (VAR) merupakan salah satu model runtun waktu 

multivariat yang mampu memodelkan beberapa variabel yang saling memengaruhi. 

Data yang digunakan pada model VAR adalah data runtun waktu yang hanya 

berfokus pada satu individu pengamatan, sedangkan dalam penelitian dengan data 

kasus ekonomi umumnya melibatkan lebih dari satu individu pengamatan sehingga 

lebih akurat dan efektif dalam menjelaskan perilaku ekonomi yang tidak dapat 

dijelaskan pada data runtun waktu (Yunera, 2018). Keterbatasan data runtun waktu 

dapat diatasi dengan menggunakan data panel yaitu penggabungan data runtun 

waktu dan data cross-section (Muslim, 2014). Model VAR yang dapat digunakan 

pada data panel disebut sebagai model Panel Vector Autoregressive.  

Panel Vector Autoregressive (PVAR) merupakan penggabungan dari model 

VAR yang menggunakan beberapa variabel yang saling memengaruhi pada data 

panel. Variabel yang saling memengaruhi menunjukkan adanya ketergantungan 

antar variabel dan menjadi lag variabel endogen dari semua unit individu 

pengamatan dalam model PVAR. Lag endogen adalah nilai variabel endogen pada 

waktu sebelumnya yang berpengaruh dalam model PVAR (Abrigo & Love, 2016). 

Model ini bertujuan untuk memperhitungkan efek ketergantungan dinamis dari lag 

variabel endogen pada semua unit individu dari periode waktu sebelumnya terhadap 

variabel pada periode waktu setelahnya (Comunale, 2022). Model umum PVAR 

memiliki nilai intersep yang spesifik berbeda pada masing-masing unit pengamatan 

sehingga mewakili masing-masing karakteristik per unit individu pengamatan. PVAR 

dapat digunakan untuk peramalan secara simultan pada semua variabel dari masing-

masing unit individu pengamatan sehingga diperlukan estimasi parameter untuk 

model PVAR. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk mengestimasi model 

PVAR adalah menggunakan Generalized Method of Moment. 

Generalized Method of Moment (GMM) adalah metode yang digunakan 

untuk mengestimasi parameter dengan memanfaatkan variabel instrumen 

(Hayakawa, 2016). Selanjutnya GMM dikembangkan oleh Arrelano & Bond (1991) 

menggunakan variabel instrumen dari persamaan first difference dari model data 

panel dinamis sehingga menghasilkan estimasi yang tak bias, konsisten, dan efisien. 
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Kelemahan pada metode Arellano-Bond GMM adalah memiliki hasil estimasi yang 

bias ketika data panel yang digunakan memiliki periode waktu (𝑇) berukuran kecil 

atau memiliki 𝑇 ≤ 10   yang disebut sebagai panel pendek (Binder dkk., 2005). 

Permasalahan tersebut diatasi oleh Blundell & Bond (1998) dengan 

mengkombinasikan variabel instrumen dari persamaan first difference dan 

persamaan umum model sehingga hasil estimasi yang diperoleh lebih efisien dan tak 

bias pada penggunaan data panel pendek yang disebut sebagai metode Blundell-

Bond GMM. 

Penelitian terdahulu dilakukan oleh Lee dkk (2022) menggunakan model 

PVAR dalam menganalisis pengaruh antara guncangan pendapatan negara 

Republik Rakyat Tiongkok (RRT) dengan sektor-sektor perekonomian negara yang 

bergabung pada kebijakan ekonomi Belt and Road Initiative. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa model PVAR merupakan model yang baik dalam menjelaskan 

hubungan antara guncangan pendapatan negara RRT, Produk Domestik Bruto dan 

Indeks Harga Konsumen dari negara-negara yang termasuk kebijakan Belt and Road 

Initiative. Penelitian lain dilakukan oleh Ahiadorme (2022) menggunakan model 

PVAR dengan estimator Blundell-Bond GMM dalam menganalisis hubungan antara 

kebijakan moneter, ketimpangan pendapatan, dan Indeks Pembangunan Keuangan 

pada 32 Negara Sub-Saharan di benua Afrika. Hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa model PVAR dengan estimator Blundell-Bond GMM dapat menjelaskan 

hubungan antara kebijakan moneter, ketimpangan pendapatan, dan Indeks 

Pembangunan Keuangan pada panel pendek yang memiliki periode waktu yang 

singkat. 

Kasus yang umumnya terjadi pada penggunaan model PVAR berasal dari 

data panel ekonomi yang bersifat dinamis sehingga mampu untuk meramalkan kasus 

ekonomi melalui model yang memiliki hubungan antar variabel dari waktu ke waktu. 

Hal ini terjadi pada kasus data panel Indeks Pembangunan Manusia (IPM) dan laju 

Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) yang terdiri atas beberapa provinsi di 

Indonesia. IPM menjelaskan nilai indeks mengenai penduduk mampu mengakses 

hasil pembangunan dalam memperoleh pendapatan, kesehatan, pendidikan, dan 

sebagainya (BPS, 2024a). IPM dipengaruhi bukan hanya pada pertumbuhan 

ekonomi, namun juga dipengaruhi oleh aspek sosial yang merupakan pengukuran 

IPM itu sendiri, sehingga selain dipengaruhi oleh variabel lain, IPM dipengaruhi juga 

oleh nilai IPM itu sendiri dari periode sebelumnya. Pertumbuhan ekonomi dapat 

dilihat dari laju PDRB salah satu indikator penting untuk mengetahui kondisi ekonomi 

di suatu daerah dalam suatu periode tertentu yang mengambarkan pertumbuhan 

ekonomi di daerah tersebut (BPS, 2024b).  

Menurut penelitian oleh Rahmawati (2019) mengenai pengaruh IPM, Tingkat 

Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), dan pengeluaran pemerintah di sektor kesehatan 

dan pendidikan terhadap pertumbuhan ekonomi di Indonesia periode 1995-2017 

menyatakan bahwa IPM berpengaruh secara signifikan terhadap pertumbuhan 

ekonomi yang diwakili oleh laju PDRB. Selain itu, penelitian lain yang dilakukan oleh 

Hasan (2016) mengenai pengaruh PDRB, kemiskinan dan belanja modal terhadap 

di Daerah Istimewa Yogyakarta periode 2008-2014 menyatakan bahwa laju PDRB 
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mempengaruhi nilai IPM. Oleh karena itu, diusulkan penelitian ini berjudul “Estimasi 

Parameter Model Panel Vector Autoregressive Dengan Estimator Blundell-Bond 

Generalized Method of Moment (Studi Kasus: Indeks Pembangunan Manusia dan 

Laju Produk Domestik Bruto di Indonesia Tahun 2014-2023)”. 

1.2 Batasan Penelitian 

Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Data yang digunakan merupakan data panel IPM dan laju PDRB 

berdasarkan 34 Provinsi di Indonesia pada tahun 2014-2023. 

2. Penentuan lag orde 𝑝  pada model Panel Vector Autoregressive 

menggunakan nilai Model and Moment Selection Bayesian Information 

Criteria ( 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐵𝐼𝐶 ) dan Model and Moment Selection Hanna-Quinn 

Information Criteria (𝑀𝑀𝑆𝐶𝐻𝑄𝐼𝐶). 

3. Metode yang digunakan untuk uji validasi peramalan model Panel Vector 

Autoregressive menggunakan nilai Mean Average Percentage Error (MAPE). 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Memperoleh estimasi parameter model Panel Vector Autoregressive dengan 

metode Blundell-Bond Generalized Method of Moment. 

2. Memperoleh peramalan IPM dan laju PDRB di Indonesia menggunakan 

model Panel Vector Autoregressive dengan estimator Blundell-Bond 

Generalized Method of Moment pada kasus data IPM dan laju PDRB di 

Indonesia tahun 2014-2023. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Sebagai sumber pengetahuan mengenai tahapan estimasi parameter pada 

model Panel Vector Autoregressive menggunakan estimator Blundell-Bond 

Generalized Method of Moment. 

2. Sebagai sumber pengetahuan dan informasi mengenai faktor-faktor yang 

mempengaruhi peramalan IPM dan laju PDRB berdasarkan 34 provinsi di 

Indonesia sehingga bermanfaat bagi pemerintah dan penentu kebijakan 

sehingga terbentuk kebijakan lanjutan untuk meningkatkan kesejahteraan 

masyarakat dan peningkatan perekonomian di setiap provinsi di Indonesia. 

 

1.5 Teori 

1.5.1 Data Panel 

Data panel merupakan penggabungan dari data runtun waktu (time series) dan data 

cross-section. Penggabungan antara data runtun waktu dan data cross-section berisi 

pengamatan dari sejumlah individu dalam periode waktu tertentu. Kelebihan dari data 

panel, yaitu memiliki sifat heterogen antar individu pengamatan, penyajian data lebih 

informatif, variatif, efisien, dan memperbanyak derajat bebas (Anderson & Hsiao, 
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1982). Data panel terdiri atas beberapa jenis yaitu panel seimbang (balanced panel), 

panel tidak seimbang (unbalanced panel), panel panjang (long panel), dan panel 

pendek (short panel). Panel seimbang disebut seimbang jika jumlah pengamatan 

masing-masing unit pengamatan adalah sama. Panel yang memiliki jumlah 

pengamatan tidak sama disebut sebagai panel tidak seimbang. Panel panjang, 

jumlah unit pengamatan (𝑁) lebih kecil dari banyak periode waktu (𝑇), sedangkan 

panel pendek memiliki jumlah unit pengamatan (𝑁) lebih banyak dari banyak periode 

waktu (𝑇) yang dimiliki  (Gujarati, 2004).  

1.5.2 Model Vector Autoregressive 

Menurut Gujarati & Porter (2012), Model Vector Autoregressive (VAR) adalah 

pemodelan persamaan simultan yang memiliki banyak variabel endogen secara 

bersamaan, namun, lag dari masing-masing variabel endogen dijelaskan oleh 

variabel endogen lainnya dan nilainya sendiri. Semua variabel saling memengaruhi 

satu sama lain dalam model VAR. Menurut Wei (2006), bentuk umum model VAR 

pada orde lag 𝑝  (VAR( 𝑝 )) dengan 𝑀  variabel endogen dituliskan dalam notasi 

matriks pada Persamaan (1). 

𝒀𝑡 = 𝚽1𝒀𝑡−1 + ⋯+ 𝚽𝑝𝒀𝑡−𝑝 + 𝒖𝑡;   𝑡 = 1, 2, … , 𝑇 (1) 

Keterangan: 

 𝑖 = 1, … , 𝑁; 𝑡 = 1, … , 𝑇;𝑚 = 1, 2, … ,𝑀 

𝒀𝑡  : Vektor variabel endogen berukuran 𝑀 × 1 di waktu ke-𝑡  

𝒀𝑡−𝑝  : Vektor variabel endogen berukuran 𝑀 × 1 di waktu ke-(𝑡 − 𝑝)  

𝚽𝑝  : Matriks koefisien variabel endogen berukuran 𝑀 × 𝑀 di waktu ke-(𝑡 − 𝑝) 

𝒖𝑡  : Vektor galat berukuran 𝑀 × 1 di waktu ke-𝑡 

𝑝  : Panjang lag variabel endogen (1, 2, … , 𝑝) 

𝑀  : Jumlah Variabel endogen 

1.5.3 Model Panel Vector Autoregressive 

Model Panel Vector Autoregressive (PVAR) merupakan pengembangan model VAR 

yang merupakan kombinasi antara regresi panel dinamis dan model VAR dengan 

data yang digunakan adalah data panel. Semua variabel pada model PVAR 

dianggap sebagai variabel endogen yang saling berhubungan satu sama lain. 

Menurut Holtz-Eakin dkk. (1988), bentuk umum model PVAR dengan orde lag 𝑝 

dengan efek tetap (fixed effect) dengan 𝑀 variabel endogen dalam notasi matriks 

pada Persamaan (2).  

𝒀𝑖,𝑡 = 𝚽1𝒀𝑖,𝑡−1 + 𝚽2𝒀𝑖,𝑡−2 + ⋯+ 𝚽𝑝𝒀𝑖,𝑡−𝑝 + 𝒗𝑖,𝑡; (2) 

Keterangan: 

𝒗𝑖,𝑡 = 𝝁𝑖 + 𝒖𝑖,𝑡;  𝑖 = 1, … , 𝑁; 𝑡 = 1,… , 𝑇;𝑚 = 1, 2, … ,𝑀 

𝒀𝑖,𝑡  : Vektor variabel endogen berukuran 𝑀 × 1  untuk individu pengamatan  

 : ke- 𝑖 di waktu ke-𝑡   

𝒀𝑖,𝑡−𝑝  : Vektor variabel endogen berukuran 𝑀 × 1 untuk individu pengamatan  

: ke- 𝑖 di waktu ke-(𝑡 − 𝑝)  
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𝚽𝑝  : Matriks koefisien variabel endogen berukuran  𝑀 × 𝑀 untuk individu 

: pengamatan ke- 𝑖 di waktu ke-(𝑡 − 𝑝)  

 𝝁𝑖  : Vektor intersep variabel endogen berukuran 𝑀 × 1 untuk individu  

: pengamatan ke- 𝑖 

𝒖𝑖,𝑡  : Vektor galat berukuran 𝑀 × 1 untuk individu pengamatan ke- 𝑖 di waktu   

: ke-𝑡  

Parameter-parameter untuk model PVAR dapat diestimasi menggunakan 

metode Ordinary Least Square (OLS). Kelemahan dari metode OLS tidak dapat 

mengatasi korelasi antara variabel endogen yang memiliki lag dengan galat yang ada 

pada model PVAR, sehingga hasil estimasi menjadi bias dan tidak konsisten. Oleh 

karena itu, Abrigo dan Love (2016) mengusulkan untuk menggunakan Generalized 

Method of Moment (GMM) dalam mengestimasi parameter bagi model PVAR.  

Berdasarkan Persamaan (2), dijabarkan sebagai berikut. 

[

𝑌1,𝑖,𝑡

⋮
𝑌𝑚,𝑖,𝑡

] = [

𝜙1,11 ⋯ 𝜙1,1𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝜙1,𝑚1 ⋯ 𝜙1,𝑚𝑚

] [

𝑌1,𝑖,𝑡−1

⋮
𝑌𝑚,𝑖,𝑡−1

] + ⋯+ [

𝜙𝑝,11 ⋯ 𝜙1,1𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝜙1,𝑚1 ⋯ 𝜙1,𝑚𝑚

] [

𝑌1,𝑖,𝑡−𝑝

⋮
𝑌𝑚,𝑖,𝑡−𝑝

] 

+[

𝜇1,𝑖

⋮
𝜇𝑚,𝑖

] + [

𝑢1,𝑖,𝑡

⋮
𝑢𝑚,𝑖,𝑡

] 

Misalkan contoh persamaan PVAR (2)  dengan dua variabel endogen (𝑚 = 1, 2) 

dengan lag sebanyak satu yang terdiri dari 𝑌1 dan 𝑌2 pada Persamaan (3). 

[
𝑌1,𝑖,𝑡

𝑌2,𝑖,𝑡
] = [

𝜙1,11 𝜙1,12

𝜙1,21 𝜙1,22
] [

𝑌1,𝑖,𝑡−1

𝑌2,𝑖,𝑡−1
] + [

𝜇1,𝑖

𝜇2,𝑖
] + [

𝑢1,𝑖,𝑡

𝑢2,𝑖,𝑡
] (3) 

1.5.4 Stasioneritas Data Panel 

Stasioner pada data runtun waktu terjadi jika tidak mengandung perubahan yang 

bersifat sistematik pada rata-rata data dan pada variansi data. Dasar dari stasioner 

adalah suatu proses tidak akan berubah seiring dengan perubahan waktu, sehingga 

stasioner memiliki makna sebagai proses pada data seimbang dan stabil secara 

statistik (Cryer & Chan, 2008). Data panel yang mengandung data runtun waktu dan 

data cross-section sering mengalami kendala dalam stasioneritas data, sehingga 

apabila dalam pembentukan model Panel VAR sangat penting untuk dilakukan uji 

stasioner. Menurut Im, Pesaran, Shin (2023), salah satu metode yang dapat 

digunakan untuk menguji kestasioneran data panel adalah Im, Pesaran, Shin (IPS) 

test. Pengujian menggunakan metode IPS dilakukan berdasarkan hasil rata-rata dari 

statistik unit root test pada masing-masing individu.  

Pengujian kestasioneran menggunakan metode Uji Im, Pesaran, Shin (IPS) 

memanfaatkan uji Dickey Fuller dalam metodenya. Terdapat 3 jenis model 

persamaan yang dapat digunakan untuk uji Dickey Fuller, yaitu: model random walk 

tanpa intersep, model random walk dengan intersep, dan model random walk 

dengan intersep dan trend. Misalkan model AR (1) diberikan sebagai berikut. 

𝑦𝑡 = 𝜙𝑦𝑡−1 + 𝜀𝑡 
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Keterangan: 

𝑦𝑡  : Variabel pengamatan pada waktu ke-𝑡 

𝜙  : Estimasi parameter AR(1) 

𝑦𝑡−1  : Variabel pengamatan pada waktu ke-(𝑡 − 1) 

𝜀𝑡  : Galat model pada waktu ke-𝑡 

Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙 = 1 (data mengandung unit root atau tidak stasioner) 

𝐻1: |𝜙| < 1 (data tidak mengandung unit root atau stasioner) 

a. Kasus 1: Model dengan intersep 

Misalkan model AR(1) dengan intersep sebagai berikut. 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜙𝑦𝑡−1 + 𝜀𝑡 

Keterangan: 

𝑦𝑡  : Variabel pengamatan pada waktu ke-𝑡 

𝑐  : Konstanta/intersep model 

𝜙  : Estimasi parameter AR(1) 

𝑦𝑡−1  : Variabel pengamatan pada waktu ke-(𝑡 − 1) 

𝜀𝑡  : Galat model pada waktu ke-𝑡 

 

Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙 = 1 (data mengandung unit root atau tidak stasioner tanpa intersep) 

𝐻1: |𝜙| < 1 (data tidak mengandung unit root atau stasioner dengan intersep) 

b. Kasus 2: Model dengan intersep dan trend 

Misalkan model AR(1) dengan intersep dan trend sebagai berikut. 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝛿𝑡 + 𝜙𝑦𝑡−1 + 𝜀𝑡 

Keterangan: 

𝑦𝑡  : Variabel pengamatan pada waktu ke-𝑡 

𝑐  : Konstanta/intersep model 

𝛿  : Koefisien tren 

𝑡  : Variabel Tren 

𝜙  : Estimasi parameter AR(1) 

𝑦𝑡−1  : Variabel pengamatan pada waktu ke-(𝑡 − 1) 

𝜀𝑡  : Galat model pada waktu ke-𝑡 

Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙 = 1 (data mengandung unit root atau tidak stasioner dengan intersep) 

𝐻1: |𝜙| < 1 (data tidak mengandung unit root atau stasioner dengan intersep 

dan trend) 

Pada data panel, metode IPS dapat dilakukan berdasarkan hasil rata-rata 

dari statistik uji pada masing-masing individu menggunakan uji Dickey Fuller 

menggunakan uji t IPS (𝑡𝑖) dengan 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁 dengan 𝑁 adalah jumlah unit cross-

section.  
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Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙𝑖 = 1 (data mengandung unit root atau tidak stasioner) 

𝐻1: |𝜙𝑖| < 1 (data tidak mengandung unit root atau stasioner) 

Statistik uji Dickey Fuller pada individu ke-𝑖: 

𝑡𝑖 =
𝜙̂𝑖 − 1

𝑆𝜙̂𝑖

(4) 

dengan: 

𝑆𝜙̂𝑖
= √

𝜎𝑢𝑖
2

∑ 𝑌𝑖,𝑡−1
2𝑇

𝑡=1

 dan 𝜎𝑢𝑖
2 =

∑ (𝑌𝑖,𝑡 − 𝜙̂𝑖𝑌𝑖,𝑡−1)
2𝑇

𝑡=1

𝑇 − 1
 

Keterangan: 

𝑡𝑖  : Nilai uji Dickey Fuller pada individu ke-𝑖 

𝜙̂𝑖  : Estimasi parameter AR(1) individu ke-𝑖 

𝑆𝜙̂𝑖
  : Simpangan baku dari 𝜙̂𝑖 

Setelah diperoleh Persamaan (4) 𝑡𝑖  pada masing-masing individu 

pengamatan ke-𝑖, maka statistik uji untuk uji IPS (𝑡̅) adalah rata-rata statistik uji unit 

root test dari masing-masing individu pada Persamaan (5). 

𝑡̅ =
1

𝑁
∑𝑡𝑖

𝑁

𝑖=1

(5) 

Keterangan: 

𝑡̅  : Nilai uji IPS seluruh individu pengamatan 

𝑡𝑖  : Nilai uji Dickey Fuller pada individu ke-𝑖 

Pada kasus dengan intersep dan dengan intersep dan trend 𝑡̅  kurang 

memadai, sehingga Im dkk. (2023) mengusulkan menggunakan uji t yang 

terstandarisasi (𝑍𝑡̅) pada Persamaan (6). 

𝑍𝑡̅ = 𝑍𝐼𝑃𝑆 =
√𝑁(𝑡̅ − 𝐸(𝑡̅))

√𝑉𝑎𝑟(𝑡̅)
(6) 

Keterangan: 

𝑍𝑡̅   : Nilai uji IPS terstandarisasi 

𝑡̅   : Nilai uji IPS seluruh individu pengamatan 

𝐸(𝑡̅)   : Rata-rata nilai uji IPS 

𝑉𝑎𝑟(𝑡̅) : Variansi nilai uji IPS 

Kriteria dalam pengambilan keputusan pada uji IPS adalah jika nilai 𝑍𝐼𝑃𝑆 

lebih kecil dari 𝑍𝛼 pada taraf nyata (𝛼) atau jika nilai p-value < 𝛼 maka 𝐻0 ditolak dan 

data panel dapat dikatakan stasioner. 

1.5.5 Identifikasi Orde 𝑷 

Pengidentifikasian orde atau lag 𝑝 pada model PVAR(𝑝) dapat menggunakan Model 

and Moment Selection (MMSC) yang dikemukakan oleh Andrew dan Lu (2001) 
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berdasarkan uji statistik  𝐽 Hansen. MMSC terdiri dari beberapa kriteria informasi 

yaitu Akaike Information Criteria (AIC), Bayesian Information Criteria (BIC), dan 

Hanna-Quinn Information Criteria (HQIC) dalam persamaan umum pada Persamaan 

(7) (Mitchel dkk, 2018). 

𝑀𝑀𝑆𝐶𝑛 (𝑏, 𝑐) = 𝐽𝑛(𝑏, 𝑐) − ℎ(|𝑐| − |𝑏|)𝜅𝑛 (7) 

𝐽𝑛 merupakan uji statistik 𝐽 Hansen dengan nilai 𝑏 adalah jumlah parameter, 

𝑐 merupakan jumlah dari momen kondisi, dan 𝑛 adalah jumlah total observasi data. 

Selanjutnya diimplementasi pada beberapa kriteria informasi pada Persamaan (8). 

 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐵𝐼𝐶(𝑏, 𝑐) = 𝐽𝑛(𝑏, 𝑐) − (|𝑐| − |𝑏|) ∙ ln(𝑛) 

𝑀𝑀𝑆𝐶𝐴𝐼𝐶 = 𝐽𝑛(𝑏, 𝑐) − (|𝑐| − |𝑏|) ∙ 2 (8) 

 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐻𝑄𝐼𝐶 = 𝐽𝑛(𝑏, 𝑐) − 𝑄 ∙  (|𝑐| − |𝑏|) ∙ ln (ln(𝑛)) 

Andrew dan Lu merekomendasikan untuk menggunakan 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐵𝐼𝐶  atau 

𝑀𝑀𝑆𝐶𝐻𝑄𝐼𝐶 , karena 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐴𝐼𝐶  tidak memenuhi kriteria konsistensi karena memiliki 

probabilitas positif. 𝑀𝑀𝑆𝐶  dengan nilai perhitungan terendah menunjukkan 

optimalitas pada lag masing-masing urutan, sedangkan koefisien determinasi 

menangkap proporsi variasi yang dijelaskan oleh model model PVAR pada lag yang 

berbeda (Sigmund & Ferstl, 2019). 

1.5.6 Identifikasi Kausalitas Variabel 

Pengidentifikasian kausalitas atau hubungan dari variabel dilakukan untuk 

mengetahui arah pengaruh berupa sebab akibat antar dua variabel. Hubungan yang 

dapat timbul antar dua variabel dapat berupa hubungan satu arah atau searah dan 

hubungan dua arah antar variabel. Identifikasi hubungan dari variabel dapat 

dilakukan menggunakan uji Kausalitas Granger. Konsep dari uji ini yaitu masa lalu 

mempengaruhi masa kini atau masa yang akan datang (Pririzki dkk., 2023). Pada 

model PVAR, asumsi yang perlu dipenuhi dalam menguji kausalitas granger data 

yang digunakan sudah stasioner (Gujarati, 2009). Statistik uji yang digunakan uji 

Wald yang dilakukan untuk setiap individu pengamatan. Misalkan pada data panel 

terdapat dua variabel dalam notasi matriks (𝑌1,𝑖,𝑡  dan 𝑌2,𝑖,𝑡) dengan lag 𝑝 = 1 seperti 

pada contoh model PVAR pada Persamaan (3) dituliskan kembali pada Persamaan 

(9). 

𝒀𝑖,𝑡 = 𝝓1𝒀𝑖,𝑡−1 + 𝝁𝑖 + 𝒖𝑖,𝑡 

[
𝑌1,𝑖,𝑡

𝑌2,𝑖,𝑡
] = [

𝜙1,11 𝜙1,12

𝜙1,21 𝜙1,22
] [

𝑌1,𝑖,𝑡−1

𝑌2,𝑖,𝑡−1
] + [

𝜇1,𝑖

𝜇2,𝑖
] + [

𝑢1,𝑖,𝑡

𝑢2,𝑖,𝑡
] (9) 

dengan 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁; 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇; Panjang lag atau 𝑙 = 1, 2, … , 𝑝; diasumsikan data 

panel yang digunakan merupakan data panel yang seimbang. Hipotesis yang 

digunakan pada pengujian Kausalitas Granger untuk mengetahui pengaruh variabel 

𝑌2,𝑖,𝑡 terhadap 𝑌1,𝑖,𝑡  adalah sebagai berikut.  
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Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙1,12 = 0 (lag 𝑌2,𝑖,𝑡−1 tidak berpengaruh secara signifikan terhadap 𝑌1,𝑖,𝑡)  

𝐻1: minimal terdapat satu 𝜙1,12 ≠ 0  

(lag 𝑌2,𝑖,𝑡−1 berpengaruh secara signifikan terhadap 𝑌1,𝑖,𝑡) 

Statistik uji Wald untuk individu ke-𝑖 pada Persamaan (10). 

𝑊𝑖 = 𝜽̂𝑖
′𝑹′(𝜎̂𝑖

2𝑹(𝒁𝑖
′𝒁𝑖)

−1𝑹′)−1𝑹𝜽̂𝑖  (10) 

dengan 𝜎̂𝑖
2 = (𝑢̂1,𝑖,𝑡

′ 𝑢̂1,𝑖,𝑡)/(𝑇 − 2𝑝 − 1); 𝒁𝑖  yang terdiri atas berisi angka 1, 𝒀1,𝑖 ,  dan 

𝒀2,𝑖.  𝜽̂𝑖 adalah vektor yang terdiri atas parameter model pada Persamaan (9) dan 

matriks 𝑹 sebagai berikut. 

𝒁𝑖(𝑇×2𝑝+1) = [1 𝑌1,𝑖,𝑡−1 𝑌2,𝑖,𝑡−1];     𝜽̂𝑖(2𝑝+1×1) = [𝜇1,𝑖 𝜙̂1,11 𝜙̂1,12]′ ; 

𝑹(𝑝×2𝑝+1) = [0 1 1];  

Statistik uji Kausalitas Granger untuk data panel pada Persamaan (11). 

𝑊𝑁,𝑇
𝐻𝑁𝐶 =

1

𝑁
∑𝑊𝑖

𝑁

𝑖=1

 (11) 

Keterangan: 

𝑊𝑁,𝑇
𝐻𝑁𝐶   : Nilai uji Kausalitas Granger seluruh individu pengamatan 

𝑊𝑖  : Nilai uji Wald individu ke-𝑖 pada pengamatan ke-𝑡 

Kriteria penolakan pada uji Kausalitas Granger adalah jika nilai 𝑊𝑁,𝑇
𝐻𝑁𝐶 > 𝜒𝑝

2 atau p-

value lebih kecil dari taraf signifikansi, maka 𝐻0 ditolak yang berarti bahwa lag 𝑌2,𝑖,𝑡 

berpengaruh secara signifikan terhadap lag 𝑌1,𝑖,𝑡  atau dapat dikatakan 𝑌2,𝑖,𝑡 

mempengaruhi 𝑌1,𝑖,𝑡. 

Pengujian juga dilakukan untuk mengidentifikasi pengaruh variabel 𝑌1,𝑖,𝑡 

terhadap 𝑌2,𝑖,𝑡 yang berarti untuk menunjukkan adanya pengaruh satu arah atau dua 

arah (Dumitrescu & Hurlin, 2012). Hipotesis yang digunakan adalah sebagai berikut. 

Hipotesis: 

𝐻0: 𝜙1,21 = 0  

(lag 𝑌1,𝑖,𝑡−1 tidak berpengaruh secara signifikan terhadap  𝑌2,𝑖,𝑡)  

𝐻1: minimal terdapat satu 𝜙1,21 ≠ 0  

(lag 𝑌1,𝑖,𝑡−1 berpengaruh secara signifikan terhadap 𝑌2,𝑖,𝑡) 

dengan beberapa komponen statistik uji yang digunakan sebagai berikut: 

𝒁𝑖(𝑇×2𝑝+1) = [1 𝑌1,𝑖,𝑡−1 𝑌2,𝑖,𝑡−1];      𝜽̂𝑖(2𝑝+1×1) = [𝜇2,𝑖 𝜙̂1,21 𝜙̂1,22]′ ; 

𝑹(𝑝×2𝑝+1) = [0 1 1];   𝜎̂𝑖
2 =

𝑢̂2,𝑖,𝑡
′ 𝑢̂2,𝑖,𝑡

𝑇 − 2𝑝 − 1
; 
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Statistik uji yang digunakan pada untuk mengidentifkasi pengaruh variabel 

𝑌1,𝑖,𝑡 terhadap 𝑌2,𝑖,𝑡 dapat menggunakan yaitu dengan uji Wald pada masing-masing 

individu. Hasil uji Wald yang diperoleh selanjutnya dilakukan pengujian pada 

Kausalitas Granger pada semua individu secara keseluruhan pada data panel. 

Hasil nilai statistik uji yang diperoleh apabila: 

a. 𝜙1,12 = 0 dan 𝜙1,21 = 0, maka dapat dikatakan bahwa variabel tidak saling 

mempengaruhi pada 𝑌1,𝑖,𝑡  dan 𝑌2,𝑖,𝑡 , sehingga tidak dapat dilakukan 

pembentukan model dari kedua variabel tersebut. 

b. 𝜙1,12 = 0  dan terdapat minimal satu 𝜙1,21 ≠ 0 maka 𝑌1,𝑖,𝑡  mempengaruhi 𝑌2,𝑖,𝑡 

tetapi tidak sebaliknya, sehingga model yang dapat dibentuk adalah regresi 

data panel dinamis 𝑌1,𝑖,𝑡  terhadap 𝑌2,𝑖,𝑡  

c. Terdapat minimal satu 𝜙1,12 ≠ 0  dan 𝜙1,21 = 0  maka 𝑌2,𝑖,𝑡  mempengaruhi 

𝑌1,𝑖,𝑡  tetapi tidak sebaliknya, sehingga model yang dapat dibentuk adalah 

regresi data panel dinamis 𝑌2,𝑖,𝑡  terhadap 𝑌1,𝑖,𝑡 

d. Terdapat minimal satu pada 𝜙1,12 = 0 dan 𝜙1,21 ≠ 0 , maka dapat dikatakan 

bahwa 𝑌1,𝑖,𝑡  dan 𝑌2,𝑖,𝑡 saling mempengaruhi timbal balik atau hubungan dua 

arah, sehingga dapat dibentuk model PVAR dari kedua variabel tersebut. 

1.5.7 Variabel Instrumen Blundell-Bond 

Variabel Instrumen merupakan metode yang dikembangkan oleh Anderson dan 

Hsiao (1982) bertujuan untuk menghilangkan efek variabel endogen eksplanatori 

dalam model untuk mendapatkan variabel baru yang tidak berkorelasi dengan error, 

tetapi berkorelasi dengan variabel terikat sehingga yang menghasilkan dugaan 

parameter bersifat tak bias dan konsisten (Dewi, 2016). Misalkan pada model Panel 

Vector Autoregressive (PVAR) berdasarkan Persamaan (2) dituliskan kembali pada 

Persamaan (12). 

𝒀𝑖,𝑡 = 𝚽1𝒀𝑖,𝑡−1 + 𝚽2𝒀𝑖,𝑡−2 + ⋯+ 𝚽𝑝𝒀𝑖,𝑡−𝑝 + 𝝁𝑖 + 𝒖𝑖,𝑡 (12) 

dengan 𝝁𝑖 + 𝒖𝑖,𝑡 = 𝒗𝑖,𝑡 . Pada Persamaan (12) ini menunjukkan bahwa 𝒀𝑖,𝑡 

merupakan fungsi dari 𝒖𝑖,𝑡 sehingga 𝒀𝑖,𝑡−1, … , 𝒀𝑖,𝑡−𝑝 juga merupakan fungsi dari 𝒖𝑖,𝑡 . 

Hal ini mengakibatkan variabel tersebut mengalami autokorelasi sehingga 

pendugaan OLS menjadi bias dan tak konsisten (Baltagi, 2005). Oleh karena itu, 

diperlukan variabel instrumen baru biasa dituliskan 𝒁𝑖yang memenuhi syarat sebagai 

berikut: 

a. 𝒁𝑖 berkorelasi dengan lag variabel respon (𝒀𝑖,𝑡−1, … , 𝒀𝑖,𝑡−𝑝) atau 

E[𝒁𝑖 , (𝒀𝑖,𝑡−1, … , 𝒀𝑖,𝑡−𝑝) ≠ 0). 

b. 𝒁𝑖 tidak berkorelasi dengan error (𝒖𝑖,𝑡) atau 𝐸(𝒁𝑖 , 𝒖𝑖,𝑡) = 0. 

Metode Blundell-Bond GMM merupakan metode pengembangan dari 

metode Arellano-Bond untuk pendugaan parameter dengan cara mengkombinasikan 

model first difference dan model level atau umum. Metode ini mengatasi kekurangan 

metode Arellano-Bond ketika data periode waktu (𝑇)  berukuran kecil sehingga 
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menghasilkan estimasi lebih efisien. Langkah-langkah dalam menentukan variabel 

instrumen menggunakan metode Blundell-Bond adalah sebagai berikut. 

1) Pembentukan variabel instrumen First Difference untuk menghilangkan efek 

individu 𝜇𝑖 pada model dengan menggunakan first difference seperti pada 

Persamaan (12). 

(𝒀𝑖,𝑡 − 𝒀𝑖,𝑡−1) = 𝚽1(𝒀𝑖,𝑡−1 − 𝒀𝑖,𝑡−2) + (𝒖𝑖,𝑡 − 𝒖𝑖,𝑡−1) 

atau dapat dituliskan dalam bentuk sebagai berikut: 

Δ𝒀𝑖,𝑡 = 𝛟𝚫𝚯i,t + Δ𝒖𝑖,𝑡 

Variabel instrumen First Difference dengan jumlah periode 𝑇terdapat sebanyak 

(𝑇 − 1 − 𝑝) variabel instrumen untuk Δ𝚯i,t . Apabila nilai 𝑝 ≥ 1, maka variabel 

instrumen yang memenuhi dimulai dengan 𝑡 = 𝑝 + 2.  Oleh karena itu, variabel 

instrumen First Difference (𝒁𝑫𝒊𝒇𝒇)  dengan berukuran 𝑁(𝑇 − 1 − 𝑝) × 𝑀𝐿 , 

dengan 𝐿 =
(𝑇−1−𝑝)(𝑇−𝑝)

2
 dituliskan pada Persamaan (13). 

𝒁𝑫𝒊𝒇𝒇 = [

𝑫𝟏

𝑫𝟐

⋮
𝑫𝑵

 ] (13) 

 

dengan: 

𝑫𝒊 =

[
 
 
 
 
[𝒀𝒊,𝟏] 0 ⋯ 0

0 [𝒀𝒊,𝟐, 𝒀𝒊,𝟏] ⋯ 0

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 [𝒀𝒊,𝑻−𝟏−𝒑, … , 𝒀𝒊,𝟏]]

 
 
 
 

 

 untuk setiap 𝒀𝒊,𝒕: 

𝒀𝒊,𝒕 = [𝑌1,𝑖,𝑡 𝑌2,𝑖,𝑡 ⋯ 𝑌𝑀,𝑖,𝑡]  

dengan  𝑖 = 1, 2, … 𝑁;𝑚 = 1, 2, …𝑀; 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇. Maka model persamaan 

untuk first difference dapat ditulis dalam bentuk notasi vektor matriks 

dituliskan pada Persamaan (14) berikut. 

𝚫𝒀𝑖
∗ = 𝚫𝛉i𝛟 + 𝚫𝒖𝒊

∗ (14) 

 

2) Pembentukan variabel instrumen dari model level atau model asli dengan 

jumlah periode 𝑇 terdapat sebanyak (𝑇 − 1 − 𝑝) variabel instrumen untuk 

𝒀𝑖,𝑡−1. Matriks variabel instrumen dari model level (𝒁𝑳𝒆𝒗𝒆𝒍) dengan ukuran 

matriks 𝑁(𝑇 − 𝑝) + 1 × 𝑀𝑆 , dengan 𝑆 = (𝑇 − 1 − 𝑝)  dituliskan pada 

Persamaan (15). 

𝒁𝑳𝒆𝒗𝒆𝒍 = [

𝑳𝟏

𝑳𝟐

⋮
𝑳𝑵

] (15) 
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dengan: 

𝑳𝒊 =

[
 
 
 
 
 

0 0 0 0
[𝚫𝒀𝒊,𝟐] 0 ⋯ 0

0 [𝚫𝒀𝒊,𝟑] ⋯ 0

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 [𝚫𝒀𝒊,𝑻−𝒑]]

 
 
 
 
 

; 

untuk setiap 𝚫𝒀𝒊,𝒕: 

𝚫𝒀𝒊,𝒕 = [Δ𝑌1,𝑖,𝑡 Δ𝑌2,𝑖,𝑡 ⋯ Δ𝑌𝑀,𝑖,𝑡]  

dengan 𝑖 = 1, 2, … 𝑁;𝑚 = 1, 2, …𝑀; 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇.  Maka model level dapat 

ditulis dalam bentuk notasi matriks dituliskan pada Persamaan (16) berikut. 

𝒀𝑖
∗ = 𝛉i𝛟 + 𝒗𝒊

∗ (16) 

3) Pengkombinasian matriks model first difference (14) dan model level (16) 

didapatkan hasil pada Persamaan (17). 

[
𝚫𝒀𝒊

∗

𝒀𝒊
∗ ] = [

𝚫𝛉𝑖

𝛉𝑖
]𝛟 + [

𝚫𝒖𝑖
∗

𝒗𝑖
∗ ] (17) 

Berdasarkan kombinasi tersebut, matriks variabel instrumen Blundell-Bond 

dapat dituliskan dalam notasi matriks 𝒁𝑺𝒚𝒔 dituliskan pada Persamaan (18). 

𝒁𝑺𝒚𝒔 = [

𝒁𝟏

𝒁𝟐

⋮
𝒁𝑵

] (18) 

dengan: 𝒁𝒊 = [
𝑫𝒊 𝟎
𝟎 𝑳𝒊

] Bentuk 𝒁𝒊 dapat dijabarkan pada Persamaan (19). 

𝒁𝒊 = 𝑰𝑴⨂

[
 
 
 
 
𝑫𝒊 0 ⋯ 0
0 0 0 0
0 [𝚫𝒀𝒊,𝟐] ⋯ 0

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 [𝚫𝒀𝒊,𝟐, … , 𝚫𝒀𝒊,𝑻−𝒑]]

 
 
 
 

(19) 

Setiap 𝒁𝒊  didalam 𝒁𝑺𝒚𝒔  dilakukan perkalian kronecker dengan matriks 

identitas berukuran 𝑀 × 𝑀 (𝑰𝑴), dengan m jumlah variabel endogen yang 

digunakan sehingga 𝒁𝑺𝒚𝒔 berukuran 𝑁𝑗(2𝑇 − 1 − 2𝑝) × 𝑀𝑀(𝐿 + 𝑆)  dengan 

𝐿 =
(𝑇−1−𝑝)(𝑇−𝑝)

2
 dan 𝑆 = (𝑇 − 1 − 𝑝). 

1.5.8 Blundell-Bond Generalized Methods of Moment  

Generalized Methods of Moment (GMM) merupakan estimasi dengan pendekatan 

umum pada sistem estimasi menggunakan variabel instrumen. GMM merupakan 

perluasan dari metode momen dan momen kondisi. Kelemahan dari metode momen 

itu sendiri adalah bahwa metode ini tidak dapat digunakan jika jumlah variabel 

instrumen lebih besar dibandingkan dengan banyaknya parameter yang akan 

diestimasi sehingga diperlukan GMM untuk mengatasi hal tersebut. Proses estimasi 

metode GMM dilakukan dengan menyamakan momen kondisi dari populasi dengan 

momen kondisi dari sampel. Momen kondisi memiliki syarat yang harus dipenuhi.dan 
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membentuk persamaan kuadratik (Kripfganz, 2019). Persamaan kuadratik yang 

terbentuk akan diminimumkan sehingga diperoleh hasil estimasi parameter pada 

model.  

Metode estimasi Blundell-Bond GMM (BB-GMM) atau dikenal juga sebagai 

system GMM merupakan pengembangan dan perbaikan metode dari Arellano-Bond 

GMM (AB-GMM) yang mengkombinasikan penggunaan model first difference dan 

model level. Metode ini menggunakan variabel instrumen gabungan (𝒁𝑺𝒚𝒔 ) pada 

Persamaan (19). Banyak kolom matriks variabel instrumen 𝒁𝑺𝒚𝒔 lebih banyak dari 

banyak parameter yang diduga, maka metode Blundell-Bond ini dapat menggunakan 

GMM dalam mengestimasi parameter (Sigmund & Ferstl, 2019). Parameter-

parameter untuk model PVAR dapat diestimasi menggunakan menggunakan 

Blundell-Bond GMM (BB-GMM), karena model dapat menghasilkan jumlah variabel 

instrumen lebih besar dari jumlah parameternya. 

Misalkan 𝑨  adalah vektor gabungan variabel endogen lag 𝑝 , 𝚽  adalah 

vektor gabungan koefisien lag 𝑝, variabel instrumen 𝒁𝑺𝒚𝒔 , dan 𝒒 merupakan nilai 

galat dari persamaan gabungan model first difference dan model level/umum. 

𝚫𝑨 = 𝚫𝒀𝑖,𝑡−1, 𝚫𝒀𝑖,𝑡−2, … , 𝚫𝒀𝑖,𝑡−𝑝;  

𝑨 = 𝒀𝑖,𝑡−1, 𝒀𝑖,𝑡−2, … , 𝒀𝑖,𝑡−𝑝;  

𝚽 = [

𝚽1

𝚽2

⋮
𝚽𝑝

] ; 

𝒁𝒊 =

[
 
 
 
 
𝑫𝒊 0 ⋯ 0
0 0 0 0
0 [𝚫𝒀𝒊,𝟐] ⋯ 0

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 0 [𝚫𝒀𝒊,𝟐, … , 𝚫𝒀𝒊,𝑻−𝒑]]

 
 
 
 

; 

 𝒒 = [
𝚫𝒖
𝒖

] = [
𝚫𝒀
𝒀

] − [
𝚫𝑨
𝑨

]𝚽 = 𝛙 − 𝛉𝚽; 

Sehingga didapatkan momen kondisi populasi dituliskan pada Persamaan (20). 

𝐸(𝑔(𝚽)) = 𝐸((𝑰𝑴⨂𝒁𝒊)′𝒒) = 𝐸 (𝒁𝑺𝒚𝒔
′ (𝛙 − 𝛉𝚽)) = 0 (20) 

maka momen kondisi sampel yang terbentuk adalah 𝑔̅(𝚽) yang dijabarkan pada 

Persamaan (21). 

𝑔̅(𝚽) =
1

𝑁
∑(𝒁𝑺𝒚𝒔

′ (𝛙 − 𝛉𝚽))

𝑁

𝑖=1

= 0 (21) 

Misalkan dilakukan estimasi parameter pada 𝚽  dengan meminimumkan 

fungsi kuadratik GMM pada Persamaan (22). 

𝐽(𝚽) = 𝑔̅(𝚽)′𝑾𝑔̅(𝚽) (22) 

Persamaan (22) merupakan Fungsi GMM yang membentuk fungsi kuadratik yang 

telah terboboti dan akan diminimumkan dengan cara menurunkan fungsi kuadratik 

terhadap parameter dan disama dengankan dengan nol untuk mendapatkan hasil 

estimasi parameter 𝚽 . 𝑾  merupakan matriks pembobot berukuran 𝑀𝑀(𝐿 + 𝑆) ×
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𝑀𝑀(𝐿 + 𝑆) . Jenis pembobot umumnya terbagi menjadi One Consistent Step 

Estimator yang diperoleh dari Persamaan (23) berikut. 

𝑾𝟏 = (∑𝒁𝑺𝒚𝒔′𝒁𝑺𝒚𝒔

𝑁

𝑖=1

)

−1

(23) 

Sedangkan jenis estimator yang lebih efisien bagi parameter menggunakan metode 

Two step Efficient Estimator dengan 𝒒 merupakan galat dari estimasi menggunakan 

One Consistent Step Estimator matriks pembobot dijabarkan pada Persamaan (24). 

𝑾2 = (∑𝒁𝑺𝒚𝒔′𝒒𝒒′𝒁𝑺𝒚𝒔

𝑁

𝑖=1

)

−1

(24) 

1.5.9 Uji Signifikansi Parameter 

Pengujian signifikansi parameter dilakukan untuk mengidentifikasi parameter-

parameter di dalam model yang memiliki pengaruh signifikan pada model. Pengujian 

signifikansi pada parameter untuk model PVAR dilakukan menggunakan uji t parsial 

dengan hipotesis sebagai berikut.  

Hipotesis: 

𝐻0: 𝛟̂𝑖 = 𝟎 (tidak terdapat pengaruh signifikan terhadap model) 

𝐻1: 𝛟̂𝑖 ≠ 𝟎 (terdapat pengaruh signifikan terhadap model) 

 

 

Statistik Uji: 

𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 =
𝛟̂𝑖

𝑆𝑒(𝛟̂𝑖)
(25) 

dengan: 

𝑆𝑒(𝛟̂𝑖) = √𝑉𝑎𝑟(𝛟̂𝑖) ; 𝑉𝑎𝑟(𝛟̂𝑖) = [ 
𝝍′𝒁𝑺𝒚𝒔

𝑁
𝑾̂

𝒁𝑺𝒚𝒔
′ 𝝍

𝑁
]

−1

 

Keterangan: 

𝛟̂𝑖  : Vektor yang berisi hasil estimasi parameter untuk model PVAR 

𝑆𝑒(𝛟̂𝑖): Simpangan baku dari hasil estimasi parameter 

Kriteria pengambilan keputusan adalah jika nilai |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| ≥ 𝑡𝛼/2(𝑁𝑇−1) atau 

nilai p-value < 𝛼  maka 𝐻0  ditolak, yang berarti bahwa hasil estimasi parameter 

berpengaruh signfikan dalam model. 

1.5.10 Uji Validitas Variabel Instrumen 

Pengujian validitas pada variabel instrumen dilakukan untuk memastikan kevalidan 

pada variabel instrumen yang digunakan untuk estimasi parameter GMM. Variabel 

instrumen disebut sebagai variabel instrumen yang valid jika tidak ada korelasi antara 

galat pada model dengan variabel instrumen. Uji Hansen (𝐽𝑛) dapat digunakan untuk 

menguji validitas variabel instrumen pada model PVAR. 

Hipotesis: 
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𝐻0: 𝐸(𝒁𝑺𝒚𝒔
′ 𝒖̂) = 𝟎 (Variabel Instrumen valid) 

𝐻1: 𝐸(𝒁𝑺𝒚𝒔
′ 𝒖̂) ≠ 𝟎 (Variabel Instrumen tidak valid) 

 

Statistik Uji: 

𝐽 = 𝑁2 (
1

𝑁
∑(𝑰𝑴⨂𝒁𝒊)′𝒖̂𝒊

𝑁

𝑖=1

)

′

𝑾(
1

𝑁
∑(𝑰𝑴⨂𝒁𝒊)′𝒖̂𝒊

𝑁

𝑖=1

) (26) 

dengan 𝑖 = 1,… ,𝑁;𝑀 merupakan banyak variabel endogen. 𝒁𝒊 merupakan variabel 

instrumen Blundell-bond pada individu ke-𝑖 yang digunakan pada estimasi parameter 

dan 𝒖̂𝒊 adalah vektor galat dari model pada individu ke-𝑖. Pengambilan keputusan 

yang dapat dilakukan adalah variabel instrumen disebut valid atau 𝐻0 diterima jika 

memenuhi kriteria yaitu apabila nilai 𝐽 < 𝜒𝑟
2  dengan 𝑟 merupakan banyak variabel 

parameter variabel instrumen yang digunakan dikurangi banyak parameter. 

1.5.11 Validasi Model 

Validasi model dilakukan untuk mengetahui seberapa baik model dalam meramalkan 

periode setelahnya. Validasi model dapat digunakan Mean Absolute Percent Error 

(MAPE). Nilai MAPE menggunakan skala presentase dari 1 sampai 100 untuk 

memudahkan interpretasi kebaikan model dalam peramalan. Konsep nilai MAPE 

adalah menghitung presentase rata-rata nilai mutlak dari selisih antara nilai aktual 

dan nilai peramalan yang dibagi dengan nilai aktualnya yang dituliskan pada 

persamaan berikut (Samuel dkk., 2020).  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑ |

𝑌𝑚,𝑖,𝑡 − 𝑌̂𝑚,𝑖,𝑡

𝑌̂𝑚,𝑖,𝑡

|

𝑁

𝑖=1

 × 100% (27) 

 

dengan 𝑖 = 1,… ,𝑁;𝑚 = 1, 2, … ,𝑀; 𝑁  merupakan jumlah unit pengamatan individu 

dan M merupakan variabel endogen. Interpretasi nilai MAPE terbagi atas: Hasil 

peramalan sangat akurat ( < 10% ), Hasil peramalan baik (10% − 20%) , Hasil 

peramalan layak (20% − 50%) dan Hasil peramalan tidak akurat (> 50%). 

 

1.5.12 Indeks Pembangunan Manusia 

Indeks Pembangunan Manusia (IPM) merupakan ukuran statistik dalam 

mengevaluasi peningkatan kemajuan dan kualitas kehidupan masyarakat. IPM 

menjelaskan indeks mengenai tingkat kesejahteraan penduduk melalui cara 

masyarakat mampu mengakses hasil pembangunan dalam memperoleh 

pendapatan, kesehatan, pendidikan, dan sebagainya. IPM memudahkan pembuat 

kebijakan dalam mengembangkan kebijakan pembangunan yang lebih baik dan 

berkelanjutan bagi masyarakat. Tujuan utama dari pengukuran pembangunan 

manusia adalah untuk mengetahui peningkatan kesejahteraan manusia secara 

merata, menyeluruh, dan berkelanjutan. IPM didasarkan pada tiga dimensi utama 

yaitu umur panjang dan hidup sehat, pengetahuan, dan standar hidup yang layak. 

Peningkatan kesejahteraan manusia bergantung bukan hanya pada kemajuan 
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ekonomi, namun juga dipengaruhi oleh aspek sosial, yang merupakan bagian dari 

pengukuran IPM itu sendiri (Setiawan dkk., 2022). 

Menurut BPS, Kategori IPM pada suatu wilayah pada waktu tertentu 

dikelompokkan dalam empat kelompok, yaitu: Kelompok "Sangat Tinggi" (IPM ≥ 80), 

Kelompok "Tinggi" (70 ≤ IPM ≤ 80), Kelompok "Sedang" (60 ≤ IPM ≤ 70), dan 

Kelompok "Rendah" (IPM < 60). Pengelompokan ini bertujuan untuk 

mengorganisasikan wilayah-wilayah menjadi kelompok-kelompok yang sama dalam 

hal pembangunan manusia. Semakin tinggi nilai IPM suatu negara/daerah, 

menunjukkan pencapaian pembangunan manusianya semakin baik. 

1.5.13 Laju Produk Domestik Regional Bruto 

Produk Domestik Regional Bruto (PDRB) merupakan nilai pendapatan regional yang 

dapat dimanfaatkan untuk mengukur keberhasilan pembangunan dan sebagai dasar 

perencanaan pembangunan ekonomi pada suatu wilayah tertentu. PDRB menurut 

pengeluaran sangat diperlukan terutama oleh pemerintah daerah dalam 

merumuskan berbagai kebijakan ekonomi regional dan sebagai bahan kebijakan 

ekonomi pemerintah pusat untuk kebijakan masing-masing daerah. PDRB atas dasar 

harga konstan (ADHK) dapat digunakan untuk menunjukkan laju pertumbuhan 

ekonomi secara keseluruhan atau setiap komponen pengeluaran dari tahun ke 

tahun, yang dapat dilihat melalui laju pertumbuhan PDRB dari tahun ke tahun (Zen 

dkk., 2023).   
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BAB II 

METODE PENELITIAN 

2.1 Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang bersumber dari 

website resmi Badan Pusat Statistik Indonesia di laman www.bps.go.id. Data 

tersebut merupakan data panel yang terdiri atas data Indeks Pembangunan Manusia 

(IPM) dan laju Petumbuhan Produk Domestik Bruto Regional (PDRB) dari 34 Provinsi 

di Indonesia dengan periode tahun 2014 – 2023 yang dilampirkan pada Lampiran 3. 

Pembagian data training dan data testing dilakukan dengan data training merupakan 

data dari periode tahun 2014-2022, pada data testing merupakan data periode tahun 

2023. 

2.2 Variabel Penelitian 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas dua yaitu, Indeks 

Pembangunan Manusia (IPM) (𝑌1,𝑖,𝑡) dan laju Petumbuhan Produk Domestik Bruto 

Regional (PDRB) pada setiap provinsi di Indonesia (𝑌2,𝑖,𝑡). Gambaran display data 

yang digunakan dijabarkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Display Data dari Variabel Penelitian 

i t 𝒀𝟏,𝒊,𝒕 𝒀𝟐,𝒊,𝒕 

1 

1 𝑌1,1,1 𝑌2,1,1 

⋮ ⋮ ⋮ 

10 𝑌1,1,10 𝑌1,1,10 

2 

1 𝑌1,2,1 𝑌2,2,1 

⋮ ⋮ ⋮ 

10 𝑌1,2,10 𝑌1,2,10 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

34 

1 𝑌1,34,1 𝑌2,34,1 

⋮ ⋮ ⋮ 

10 𝑌1,34,10 𝑌1,34,10 

 

2.3 Metode Analisis 

Langkah-langkah analisis data yang dilakukan berdasarkan tujuan penelitian adalah 

sebagai berikut. 

1. Memperoleh hasil estimasi parameter model PVAR dengan estimator BB-

GMM sebagai berikut. 

a. Menguraikan model PVAR pada Persamaan (2). 

b. Membentuk variabel instrumen BB-GMM sehingga terbentuk seperti 

pada Persamaan (18). 
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c. Membentuk momen kondisi sampel seperti pada Persamaan (21) 

berdasarkan momen kondisi populasi untuk metode Blundell-Bond 

Generalized Methods of Moment (BB-GMM). 

d. Membentuk persamaan kuadratik berdasarkan momen kondisi sampel 

yang telah terbentuk dan matriks pembobot sehingga terbentuk seperti 

Persamaan (22) untuk estimasi parameter menggunakan Blundell-Bond 

Generalized Methods of Moment (BB-GMM). 

e. Meminimumkan fungsi kuadrat Persamaan (22) untuk mendapatkan 

hasil estimasi parameter untuk model PVAR dengan estimator Blundell-

Bond Generalized Methods of Moment (BB-GMM). 

2. Memperoleh peramalan IPM dan laju PDRB di Indonesia menggunakan 

model Panel Vector Autoregressive dengan metode Blundell-Bond 

Generalized Method of Moment pada kasus data IPM dan laju PDRB di 

Indonesia tahun 2014-2023. 

a. Menganalisis dengan statistika deskriptif untuk mengetahui gambaran 

secara umum mengenai data yang digunakan. 

b. Membagi data training dan data testing dengan data training merupakan 

data dari periode tahun 2014-2022 yang akan diolah untuk pembentukan 

model PVAR, sedangkan data testing merupakan data periode tahun 

2023 akan digunakan untuk memvalidasi hasil peramalan model PVAR 

c. Menguji stasioneritas masing-masing variabel data panel dengan 

menggunakan Uji Im, Pesaran, Shin (IPS) menggunakan statistik uji 

Persamaan (6). Hipotesis yang digunakan perlu dipertimbangkan pada 

data termasuk model tanpa intersep, model dengan intersep, atau model 

dengan intersep dan tren. Jika nilai 𝑍𝐼𝑃𝑆  lebih kecil dari 𝑍𝛼  pada taraf 

nyata (𝛼) atau jika nilai p-value < 𝛼  maka 𝐻0  ditolak dan data panel 

dapat dikatakan stasioner. 

d. Mengidentifikasi orde lag 𝑝 pada model PVAR menggunakan metode 

MMSC oleh Andrews dan Lu menggunakan 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐵𝐼𝐶  dan 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐻𝑄𝐼𝐶  

pada Persamaan (8). Orde lag yang terpilih adalah orde dengan nilai 

𝑀𝑀𝑆𝐶𝐵𝐼𝐶 dan 𝑀𝑀𝑆𝐶𝐻𝑄𝐼𝐶 paling minimum.  

e. Menguji kausalitas granger pada masing-masing variabel untuk 

mengidentifkasi arah hubungan antar variabel 𝑌1,𝑖,𝑡  dan 𝑌2,𝑖,𝑡 

menggunakan statistik uji pada Persamaan (11). Jika nilai 𝑊𝑁,𝑇
𝐻𝑁𝐶 > 𝜒𝑝

2 

maka 𝐻0 ditolak yang berarti bahwa variabel 𝑌2,𝑖,𝑡 berpengaruhi secara 

signifikan terhadap 𝑌1,𝑖,𝑡. Jika diuji sebaliknya, apabila 𝐻0 ditolak maka 

variabel 𝑌1,𝑖,𝑡 berpengaruhi secara signifikan terhadap 𝑌2,𝑖,𝑡. Apabila dua 

variabel saling mempengaruhi, maka terdapat hubungan dua arah 

sehingga dapat dibentuk model PVAR dari kedua variabel tersebut. 

f. Membentuk variabel Instrumen Blundell-Bond. Variabel instrumen 

Blundell-Bond terbentuk atas mengkombinasikan variabel instrumen 

first difference dan variabel instrumen level/umum dari model PVAR. 

Apabila 𝑝 ≥ 1, maka variabel instrumen dimulai pada 𝑡 = 𝑝 + 2. 
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g. Mengestimasi parameter untuk model PVAR dengan metode BB-GMM 

yaitu dengan meminimumkan persamaan kuadrat GMM yang terbentuk 

atas momen kondisi sampel dari variabel instrumen Blundell-Bond dan 

menginterpretasikan model PVAR dengan metode BB-GMM yang 

diperoleh 

h. Menguji signifikansi parameter yang telah diperoleh untuk model PVAR 

untuk mengetahui parameter yang signifikan mempengaruh model 

menggunakan statistik uji pada Persamaan (25). Jika nilai |𝑡ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔| ≥

𝑡𝛼/2(𝑁𝑇−1)  atau nilai p-value < 𝛼  maka 𝐻0  ditolak, yang berarti bahwa 

hasil estimasi parameter berpengaruh signfikan dalam model. 

i. Menguji validitas variabel instrumen untuk mengetahui kevalidan 

variabel instrumen yang digunakan untuk estimasi parameter GMM yang 

telah digunakan pada model PVAR menggunakan statistic uji pada 

Persamaan (26). Jika nilai 𝐽 < 𝜒𝑟
2 dengan 𝑟 merupakan banyak variabel 

parameter variabel instrumen yang digunakan dikurangi banyak 

parameter maka 𝐻0  diterima, yang berarti bahwa variabel instrumen 

valid. 

j. Meramalkan 1 periode setelahnya yaitu di Tahun 2023 berdasarkan 

model yang terbentuk dan memvalidasi kebakan peramalan model 

menggunakan Mean Absolute Percent Error (MAPE) pada Persamaan 

(27). 

  


