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ABSTRAK 

 

Dalam pencatatan Produk Domestik Bruto (PDB) terdapat sebuah masalah yang umum terjadi yaitu adanya 

missing values yang dapat menurunkan kredibilitas sebuah data. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, 

penelitian ini bertujuan untuk melakukan perbandingan metode antara Interpolasi Polinomial Lagrange dan Cubic 

Spline dalam mengatasi missing values pada data PDB Indonesia. Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah data PDB Indonesia yang bersumber dari Badan Pusat Statistik (BPS). Pada penelitian ini metode yang 

digunakan adalah melakukan simulasi missing values pada lima titik data secara terkontrol. Berdasarkan hasil 

penelitian diperoleh bahwa metode Interpolasi Polinomial Lagrange menghasilkan tingkat kesalahan yang lebih 

rendah dengan nilai NRMSE sebesar 4.32 dan MAPE sebesar 3,68%. Sedangkan Cubic Spline menghasilkan 

NRMSE 4.63 dan MAPE sebesar 4,20%. Berdasarkan hasil tersebut, minimnya nilai error yang dihasilkan oleh 

metode Interpolasi Polinomial Lagrange mengindikasikan bahwa metode ini merupakan pendekatan yang lebih 

presisi dan reliabel dalam menangani kekosongan informasi pada deret waktu PDB di Indonesia dibandingkan 

pendekatan berbasis Cubic Spline. 

 

Kata kunci :  Produk Domestik Bruto, Missing Values, Interpolasi Lagrange, Cubic Spline, Timeseries 

 

1. PENDAHULUAN 

Produk Domestik Bruto (PDB) merupakan 

sebuah indikator utama yang berfungsi untuk 

menggambarkan kondisi perekonomian suatu negara. 

Keakuratan pada data PDB adalah hal yang paling 

penting dan krusial untuk mendukung analisis 

pertumbuhan ekonomi, evaluasi kebijakan – kebijakan 

makro, hingga perencanaan pembangunan nasional. 

Namun pada praktiknya, data ekonomi sering 

mengalami missing values akibat keterlambatan 

publikasi, revisi data, perubahan metodologi, atau 

kendala teknis dalam proses pengumpulan data. 

Missing values pada data ini dapat berakibat bias dan 

akan menurunkan reliabilitas dan kredibilitas hasil 

analisis bila tidak ditangani dengan teknik yang benar 

[1][2]. Tujuan dilakukannya penelitian ini adalah 

melakukan analisis dan perbandingan terhadap dua 

metode, yaitu Interpolasi Polinomial Lagrange dan 

cubic spline untuk menentukan metode mana yang 

lebih akurat, presisi, dan stabil dalam memperkirakan 

nilai PDB yang hilang. 

Interpolasi Polinomial merupakan salah satu 

metode klasik yang sudah umum digunakan untuk 

mengisi missing values pada data deret waktu. 

Interpolasi polinomial, termasuk metode Lagrange, 

telah digunakan dalam berbagai macam penelitian 

sebelumnya karena kemampuannya dalam 

membentuk polinom yang melalui seluruh titik pada 

data yang diketahui. Studi pada bidang matematis 

menunjukkan bahwa interpolasi polinomial 

merupakan metode yang efektif untuk dataset dengan 

pola yang relatif mulus dengan rentang yang pendek 

[3]. Pada metode ini memiliki struktur sederhana yang 

tidak memerlukan penyelesaian sistem persamaan 

linear yang kompleks, serta formulanya yang eksplisit 

memudahkan proses komputasi untuk mendapatkan 

nilai estimasi yang presisi pada titik-titik interpolasi 

tertentu [4][5]. 

Di sisi lain, interpolasi spline khususnya cubic 

spline menghasilkan kurva yang halus dan stabil 

melalui polinom berderajat rendah yang dibangun 

secara piecewise. Berbagai penelitian menunjukkan 

bahwa spline lebih unggul dalam stabilitas, 

fleksibilitas, serta akurasi ketika digunakan untuk 

imputasi time-series yang bersifat non-linear maupun 

non-stasioner [6][7][8]. Penelitian terbaru juga 

menunjukkan bahwa spline memberikan tingkat error 

yang lebih rendah dibandingkan pendekatan linear 

ketika mengisi nilai hilang pada deret waktu ekonomi 

dan sinyal kesehatan [1][4][9]. Selain itu, metode 

spline juga terbukti relevan dalam menganalisis 

dinamika makroekonomi, seperti fase siklus bisnis 

atau pola struktural jangka panjang [10]. 

Perkembangan riset pada tahun 2023 dan 2024 

menunjukkan munculnya berbagai metode imputasi 

berbasis machine learning, seperti algoritma GMA [2], 

harmonic decomposition [11], dan pendekatan K-NN 

modern seperti Focalize K-NN [12]. Meskipun 

metode-metode ini menunjukkan performa yang 

menjanjikan, penelitian tersebut umumnya tidak 

membahas secara mendalam performa interpolasi 

klasik seperti Lagrange dan cubic spline dalam 

konteks data ekonomi. Bahkan studi dalam konteks 

business cycle recovery hanya berfokus pada teknik 

disaggregation time series tanpa membandingkan 

interpolasi polinomial dan spline [13]. 

Dengan demikian, terdapat research gap yang 

jelas pada penelitian ini, yaitu belum adanya penelitian 

yang secara langsung membandingkan kinerja 

interpolasi polinomial Lagrange dan cubic spline 
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untuk imputasi missing values pada data PDB 

Indonesia sebagai deret waktu ekonomi yang panjang. 

Sebagian besar penelitian sebelumnya hanya menilai 

spline secara mandiri atau membandingkannya dengan 

metode lain seperti ARIMA, KNN, atau deep learning, 

tanpa mengevaluasi perbedaan performa antara dua 

metode interpolasi klasik tersebut. 

Penelitian ini memiliki urgensi ilmiah untuk 

mengisi kekosongan tersebut dengan melakukan 

analisis dan perbandingan langsung terhadap kedua 

metode interpolasi Lagrange dan cubic spline untuk 

menentukan metode mana yang lebih akurat dan stabil 

dalam memperkirakan nilai PDB yang hilang. Hasil 

penelitian diharapkan memberikan kontribusi pada 

pengembangan teknik imputasi data ekonomi serta 

memberi rekomendasi yang relevan bagi peneliti 

ekonomi, analis data, dan pembuat kebijakan dalam 

menangani permasalahan data hilang. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Interpolasi 

Interpolasi merupakan metode dalam analisis 

numerik yang digunakan untuk memperkirakan nilai 

suatu fungsi berdasarkan sekumpulan titik data diskrit. 

Pendekatan ini membangun suatu fungsi (P(x)) yang 

melalui seluruh titik data sehingga dapat digunakan 

untuk menduga nilai di antara titik-titik tersebut. 

Interpolasi dapat dilakukan menggunakan polinomial 

tunggal maupun pendekatan piecewise seperti spline 

untuk mengurangi osilasi yang sering muncul pada 

polinomial derajat tinggi [4][14]. Metode ini 

digunakan dalam berbagai bidang, termasuk ekonomi, 

terutama ketika data seperti PDB tidak tersedia pada 

seluruh periode sehingga diperlukan estimasi nilai 

pada interval yang hilang untuk menjaga kontinuitas 

analisis [9][15]. 

 

2.2. Interpolasi Polinomial 

Metode Interpolasi Polinomial Lagrange 

merupakan salah satu teknik analisis numerik yang 

digunakan untuk memperkirakan nilai fungsi pada titik 

tertentu berdasarkan sekumpulan data diskrit [7][16]. 

Interpolasi Lagrange diterapkan untuk mendapatkan 

fungsi polinomial P(x) berderajat tertentu yang 

melewati sejumlah titik data [17]. Berikut adalah 

persamaan matematis pada Interpolasi Polinomial: 

 
𝑃𝑛(𝑋) = 𝑎0𝐿0(𝑋) + 𝑎1𝐿1(𝑋) + ⋯ + 𝑎𝑛𝐿𝑛(𝑋) (1) 

 

2.3. Cubic Spline 

Spline kubik merupakan metode yang digunakan 

untuk mendapatkan rumus Interpolasi kontinu yang 

baik pada turunan pertama maupun kedua, baik di 

dalam interval maupun di titik-titik interpolasi. Hal ini 

akan memberikan fungsi interpolasi yang lebih halus 

[14][15]. Berikut adalah bentuk umum persamaan 

yang digunakan untuk membangun interpolasi tersebut 

pada setiap segmen interval sebagai berikut: 

 
𝑆𝑖(𝑋) = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖) + 𝑐𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖)2 + 𝑑𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖) (2) 

2.4. Missing Value 

Salah satu permasalahan umum yang sering 

terjadi pada saat melakukan analisis data adalah data 

hilang. Missing values adalah suatu permasalahan 

dimana pada bagian data terdapat data yang tidak 

lengkap atau hilang [18]. Missing value merupakan hal 

yang umum terjadi pada suatu data, hal ini terjadi 

dikarenakan beberapa alasan seperti salah ketik, 

perhitungan yang tidak akurat, data yang tidak tercatat, 

dan berbagai macam hal teknis lainnya [2][9]. Pada 

kebanyakan kasus, hilangnya data (missing value) 

sering sekali menjadi hambatan dalam proses analisis 

data karena data yang hilang merupakan data yang 

penting sehingga dapat menyebabkan analisis menjadi 

tidak efisien dan akurasi akan menurun [1][19]. 

 

2.5. Timeseries 

Time series merupakan rangkaian data yang 

dikumpulkan secara berurutan berdasarkan waktu, 

seperti harian, bulanan, atau tahunan, dan digunakan 

untuk menganalisis pola perubahan suatu variabel dari 

waktu ke waktu [9]. Data deret waktu x biasanya 

memiliki karakteristik penting seperti tren 

(Kecenderungan Jangka Panjang), musiman (Pola 

Berulang), siklus (Fluktuasi Ekonomi), dan komponen 

acak [10]. Dalam konteks data ekonomi seperti Produk 

Domestik Bruto (PDB), time series digunakan untuk 

memahami perkembangan ekonomi, mengidentifikasi 

perubahan struktural, serta memperkirakan nilai pada 

periode tertentu [13].Metode interpolasi sering 

diterapkan pada time series ketika terdapat data yang 

hilang pada beberapa tahun, sehingga nilai dapat 

diestimasi tanpa mengubah pola tren jangka panjang 

yang menjadi ciri utama data ekonomi [6][8]. 

 

2.6. Produk Domestik Bruto (PDB) 

Produk Domestik Bruto (PDB) merupakan salah 

satu indikator dalam sistem neraca nasional yang 

menggambarkan nilai pendapatan dari barang dan jasa 

yang diproduksi di suatu wilayah pada periode tertentu 

[20]. PDB digunakan untuk mengukur perkembangan 

ekonomi pada suatu negara, mengetahui struktur 

perekonomian, dan digunakan sebagai landasan 

perumusan kebijakan pemerintah [10]. PDB umumnya 

dihitung menggunakan Pendekatan Pengeluaran 

sebagai berikut: 

 
𝑌 =  𝐶 + 𝐼 + 𝐺 + (𝑋 − 𝑀) (3) 

Keterangan: 

𝐶 = Konsumsi Rumah Tangga 

𝐼 = Investasi 

𝐺 = Pengeluaran Pemerintah 

𝑋 − 𝑀 = Ekspor Neto (Ekspor di kurangi Impor) 

 

2.7. Mean Squared Error (MSE) 

Mean Squared Error (MSE) adalah metrik yang 

umum digunakan dalam regresi yang berkaitan dengan 

rata-rata selisih kuadrat antara nilai yang diprediksi 

dan nilai aktual [21]. Nilai MSE dapat berupa positif 

atau nol, semakin kecil nilai MSE, semakin tinggi 
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akurasi model dalam memprediksi data. Rumus MSE 

dinyatakan sebagai berikut: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑖  −  𝑌̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (4) 

 

2.8. Root Mean Squared Error (RMSE) 

Root Mean Squared Error (RMSE) merupakan 

akar kuadrat dari nilai Mean Squared Error yang 

digunakan untuk mengukur besarnya kesalahan 

prediksi dalam satuan yang sama dengan data asli, 

sehingga lebih mudah diinterpretasikan dalam konteks 

analisis data dan evaluasi model regresi [18]. Rumus 

RMSE dinyatakan sebagai berikut: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑌𝑖  −  𝑌̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (5) 

 

2.9. Normalize Root Mean Squared Error 

(NRMSE) 

Normalized Root Mean Square Error (NRMSE) 

merupakan pengembangan dari metrik RMSE yang 

telah dinormalisasi, sehingga menghasilkan nilai yang 

tidak memiliki satuan [22]. Normalisasi ini 

memungkinkan perbandingan akurasi model pada 

dataset dengan skala yang berbeda atau rentang 

variabel yang bervariasi. NRMSE sering dinyatakan 

dalam bentuk persentase, di mana nilai yang lebih 

rendah menunjukkan residual varians yang lebih kecil 

dan akurasi model yang lebih baik. Berikut adalah 

rumus NRMSE: 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =
𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑦̅
× 100%      (6) 

 

2.10. Penelitian Sebelumnya  

Penelitian sebelumnya mengembangkan 

algoritma GMA (Gap Missing Algorithm) untuk 

imputasi missing values pada data time series dan 

menunjukkan peningkatan akurasi dibanding metode 

konvensional [6]. Namun, penelitian tersebut berfokus 

pada pengembangan algoritma baru dan tidak 

membandingkan metode interpolasi klasik seperti 

Lagrange dan cubic spline, khususnya pada data 

ekonomi makro. 

Penelitian lain mengkaji penggunaan spline 

kubik terapit dalam pemodelan trajektori objek dan 

membuktikan bahwa spline menghasilkan kurva yang 

halus dan stabil [17]. Meskipun menunjukkan 

keunggulan spline secara matematis, penelitian 

tersebut tidak melakukan perbandingan dengan 

interpolasi polinomial Lagrange serta tidak diterapkan 

pada data deret waktu ekonomi seperti PDB. 

Studi mengenai interpolasi polinomial Lagrange 

menunjukkan bahwa metode ini mampu mengikuti 

pola data historis dengan baik [13]. Akan tetapi, 

penelitian tersebut tidak melakukan evaluasi 

komparatif terhadap metode spline maupun menguji 

performa pada skenario missing values terkontrol. 

Berdasarkan ketiga penelitian tersebut, belum 

terdapat penelitian yang secara langsung 

membandingkan interpolasi polinomial Lagrange dan 

cubic spline dalam konteks imputasi missing values 

pada data PDB Indonesia menggunakan metrik 

evaluasi seperti NRMSE dan MAPE. Oleh karena itu, 

penelitian ini memiliki kebaruan pada aspek 

komparatif dan konteks penerapan pada data ekonomi 

makro Indonesia. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Metodologi penelitian ini disusun untuk 

memastikan proses analisis dilakukan secara 

sistematis dan urut dalam meneliti efektivitas metode 

interpolasi pada data PDB triwulanan Indonesia. 

Tahapan penelitian mencakup pengolahan data, 

penerapan metode interpolasi, serta evaluasi kinerja 

model menggunakan metrik kesalahan yang relevan. 

Berikut adalah gambar 1 diagram alir  pada penelitian 

yang dilakukan.  

 

 
Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

 

3.1. Pengumpulan Data 

Data dalam penelitian ini diperoleh dari Badan 

Pusat Statistik (BPS), yang diakses melalui publikasi 

resmi pada situs BPS. Dataset yang digunakan berupa 

data PDB Indonesia dari tahun 2010 hingga 2024. 

 

3.2. Pre-processing data 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil 

data PDB Indonesia tahun 2010–2024 dari publikasi 

resmi BPS. Data yang diunduh berupa deret waktu 

tahunan yang telah dipublikasikan dalam format tabel. 

Untuk keperluan evaluasi metode imputasi, penelitian 

ini melakukan penyisipan missing values secara 

terkontrol sebanyak lima nilai hilang pada posisi yang 

ditentukan di dalam rentang tahun 2010–2024. Nilai 

hilang tersebut disisipkan secara sengaja, bukan 

berasal dari data asli, dengan tujuan agar hasil 

interpolasi dapat dibandingkan dengan nilai 

sebenarnya. 

 

3.3. Interpolation Polinomial Lagrange 

Interpolasi Polinomial Lagrange digunakan 

sebagai salah satu metode imputasi untuk mengisi nilai 

PDB yang hilang. Prosedur penerapannya dimulai 

dengan mengubah data PDB triwulanan menjadi 

variabel waktu kontinu menggunakan rumus tahun + 

0,25 × (triwulan – 1), sehingga setiap observasi 

memiliki indeks waktu numerik. Selanjutnya, nilai 

PDB dibersihkan dari pemisah ribuan dan dikonversi 

menjadi format numerik float. Sebanyak lima titik data 

kemudian dipilih secara acak untuk dijadikan missing 

values sebagai dasar evaluasi interpolasi. Untuk setiap 

titik yang hilang, beberapa titik terdekat digunakan 

untuk membentuk polinom Lagrange dengan 

memanfaatkan fungsi dasar Pn(x), sehingga estimasi 
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diperoleh melalui kombinasi linier dari titik-titik 

tersebut. 

 

3.4. Cubic Spline  

Interpolasi Cubic Spline digunakan dalam 

penelitian ini sebagai metode alternatif untuk mengisi 

missing values pada data PDB Indonesia. Metode ini 

membentuk fungsi interpolasi secara piecewise, yaitu 

dengan membagi setiap interval antar titik data 

menjadi polinom orde tiga yang berbeda sehingga 

kurva yang dihasilkan lebih halus dan stabil 

dibandingkan polinom global. Penerapannya dimulai 

dengan melakukan data preparation, di mana data 

PDB yang telah dibersihkan dari format teks 

dikonversi menjadi nilai numerik, sementara variabel 

waktu yang sebelumnya ditransformasi menjadi tahun 

+ kuartal digunakan sebagai sumbu x. Setelah data 

siap, fungsi Cubic Spline dari library SciPy digunakan 

untuk membangun model interpolasi yang 

menghasilkan fungsi S(x) pada seluruh rentang data. 

Fungsi ini kemudian diaplikasikan untuk 

mengestimasi lima titik yang sengaja ditetapkan 

sebagai data hilang dengan cara memetakan nilai x 

pada titik tersebut ke dalam fungsi spline yang telah 

dibentuk. 

 

3.5. Evaluasi Model  

Evaluasi akurasi dilakukan untuk mengukur 

seberapa baik metode interpolasi Polinomial Lagrange 

dan Cubic Spline dalam mengestimasi nilai PDB yang 

hilang. Pada penelitian ini, digunakan tiga indikator 

utama, yaitu Mean Squared Error (MSE), Root Mean 

Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) dan Normalize Root Mean Squared 

Error (NRMSE). Kemudian melakukan perbandingan 

diantara kedua model tersebut mana model yang 

terbaik dalam mengestimasi nilai PDB yang hilang 

berdasarkan ketiga indikator utama tadi. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pembahasan pada bab ini difokuskan pada 

analisis hasil penerapan metode interpolasi dalam 

mengatasi missing values pada data PDB triwulanan 

Indonesia. Analisis dilakukan dengan membandingkan 

kinerja metode yang digunakan berdasarkan hasil 

interpolasi dan nilai kesalahan yang dihasilkan 

 

4.1. Interpolasi Polinomial Lagrange 

 
Gambar 2. Hasil Interpolasi Lagrange 

 

Hasil perbandingan pada penelitian kali ini 

menggunakan Interpolasi Lagrange berdasarkan data 

Produk Domestik Bruto (PDB) Indonesia pada tahun 

2010-2024 Menghasilkan output seperti pada Gambar 

2. Hasil interpolasi menggunakan metode Lagrange 

menunjukkan bahwa nilai estimasi yang diperoleh 

mampu mendekati nilai aktual dari data yang tersedia, 

meskipun pada beberapa titik masih terdapat selisih 

sehingga belum sepenuhnya akurat. Hal ini 

mengindikasikan bahwa metode Interpolasi Lagrange 

memiliki tingkat validitas yang baik dan dapat 

digunakan sebagai salah metode yang cukup efektif 

dalam menangani missing value pada data, khususnya 

ketika pola data bersifat kontinu dan perubahan antar 

titik data relatif stabil. 

 

4.2. Cubic Spline 

Hasil dari pengujian penanganan missing value 

menggunakan Cubic Spline dapat dilihat pada Gambar 

3 berikut 

 

 
Gambar 3. Hasil Cubic Spline 

 

Berdasarkan Gambar 3 Cubic Spline memberikan 

estimasi nilai PDB yang hampir sama dengan 

Interpolasi Lagrange akan tetapi di beberapa titik 

masih terdapat nilai prediksi yang kurang mendekati 

nilai aktual.  

 

4.3. Perbandingan dan Analisis Metode 

Evaluasi akurasi dari kedua metode hitung 

sebelumnya dilakukan dengan metrik utama yaitu 

Mean Squared Error (MSE) dan Root Mean Squared 

Error (RMSE). Dalam missing value pada data PDB 

Indonesia, MSE dan RMSE digunakan sebagai 

pedoman terkait perbedaan antara metode estimasi 

Lagrange dan Cubic Spline dari Nilai Aktual (Actual 

Values). Hasil dari kedua metode sebelumnya 

menunjukkan nilai prediksi yang sama-sama 

mendekati nilai aktual. Tetapi, tetap memiliki 

perbedaan dari kedua metode yang diuji. Untuk 

melakukan analisis, perlu diketahui nilai MSE dan 

RMSE dari kedua uji tersebut. 

 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model Uji 
Model NRMSE MAPE (%) 

Lagrange 4.32 3.68% 

Cubic Spline 4.63 4.20% 
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Berdasarkan Tabel 1 dapat diketahui pada model 

Lagrange memiliki NRMSE sebesar 4.32 dan MAPE 

sebesar 3.68%. Sedangkan pada model Cubic Spline 

memiliki NRMSE sebesar 4.63 dan MAPE sebesar 

4.20%. Model Lagrange memiliki MSE lebih rendah 

dan menghasilkan estimasi lebih akurat dari nilai 

aktual. MSE Cubic Spline lebih tinggi dan 

menunjukkan bahwa metode ini melakukan 

oversmoothing pada titik lokal PDB sehingga nilai 

estimasinya cenderung lebih jauh dari nilai aktual. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil evaluasi performa interpolasi 

menggunakan tiga metrik error, yaitu MSE, RMSE, 

dan MAPE, dapat disimpulkan bahwa metode 

interpolasi polinomial Lagrange memberikan kinerja 

yang lebih baik dalam mengimputasi missing values 

pada data PDB Indonesia dibandingkan metode Cubic 

Spline. Metode Lagrange menghasilkan nilai NRMSE 

sebesar 4.32 dan MAPE sebesar 3,68%, yang 

menunjukkan bahwa estimasi yang dihasilkan lebih 

dekat dengan nilai aktual. Sementara itu, metode 

Cubic Spline menghasilkan error yang lebih tinggi, 

dengan NRMSE sebesar 4.63 dan MAPE sebesar 

4,20%. Dengan demikian, dalam konteks dataset 

penelitian ini, interpolasi Lagrange terbukti lebih 

efektif dalam menangani missing values pada data 

PDB dibandingkan Cubic Spline, sekaligus 

menegaskan bahwa pemilihan metode interpolasi 

sangat bergantung pada karakteristik data yang 

dianalisis dan tidak terdapat satu metode yang selalu 

unggul pada seluruh kondisi. 
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