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PENDAHULUAN

Artificial Intelligence (Al) telah berkembang pesat dalam beberapa dekade terakhir, mengubah cara kita
menganalisis dan merumuskan kebijakan di berbagai bidang, termasuk ekonomi makro. Kemajuan dalam
machine learning, big data, dan komputasi awan menyediakan fondasi teknologi yang kuat bagi pengambil
kebijakan untuk memahami dinamika ekonomi secara lebih mendalam (Brynjolfsson & McAfee, 2014).

Penerapan Al dalam kebijakan ekonomi makro menawarkan potensi besar untuk meningkatkan kualitas
pengambilan keputusan. Dengan memanfaatkan model prediktif dan algoritma canggih, pemerintah dan
lembaga pengawas dapat memperkirakan tren ekonomi dengan akurasi lebih tinggi (Agrawal, Gans, &

Goldfarb, 2018).

Selain itu, Al memungkinkan pemantauan real-time terhadap indikator ekonomi penting seperti inflasi, tingkat
pengangguran, dan pertumbuhan PDB. Ini membuka kemungkinan adanya respons yang lebih cepat dan

Abstract

The rapid advancement of digital technology has transformed the way
governments and economic institutions formulate policies. Artificial
Intelligence (Al) has emerged as a strategic tool capable of improving
accuracy in analysis, forecasting, and macroeconomic decision-
making. This study examines the role of Al in optimizing
macroeconomic policies through three variables: inflation forecasting,
Gross Domestic Product (GDP) growth projection, and fiscal analysis.
A quantitative approach was employed using multiple linear
regression, normality tests, t-tests, F-tests, and the coefficient of
determination (R?) to assess the contribution of independent variables
to macroeconomic policy optimization. The findings reveal that all
independent variables positively and significantly influence policy
optimization. Among them, Al in GDP growth prediction shows the
strongest effect, with the highest beta coefficient. The R? value of
57.7% indicates that more than half of the variation in macroeconomic
policy optimization is explained by the application of AI. Model
validation tests further demonstrate that Al-based predictions align
closely with actual data, and residuals are evenly distributed,
strengthening the reliability of the model. The practical implications
highlight the importance of integrating Al as a primary analytical
instrument in fiscal and monetary policymaking. Furthermore,
reinforcing digital infrastructure, promoting data literacy, and
developing supportive regulations are essential to ensure sustainable
and ethical Al implementation. Overall, this study emphasizes that Al
is not merely a technological innovation but also a strategic foundation
for building adaptive and sustainable macroeconomic policies in
response to global challenges.
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fleksibel terhadap perubahan kondisi ekonomi (Varian, 2014). Kemampuan AI untuk menggali pola
tersembunyi dalam kumpulan data besar juga menjadi keunggulan penting. Model seperti deep learning
mampu menemukan hubungan nonlinear yang mungkin sulit dideteksi dengan metode tradisional (LeCun,
Bengio, & Hinton, 2015). Seiring dengan itu, pendekatan Al dalam memodelkan skenario makroekonomi—
misalnya dampak stimulus fiskal terhadap pertumbuhan—dapat mengakomodasi ketidakpastian dan
variabilitas data lebih baik dibandingkan teknik statistik konvensional (Athey, 2018).

Pemanfaatan Al juga membuka peluang untuk inovasi kebijakan berbasis simulasi. Kebijakan hipotetis bisa
diuji melalui model-model yang meniru perilaku makroekonomi, memberikan gambaran lebih jelas mengenai
potensi risiko dan manfaat (Taddy, 2019). Tantangan utama dalam implementasi Al di ranah kebijakan
ekonomi mencakup masalah kualitas data, transparansi model, dan bias algoritma. Data ekonomi sering kali
tidak lengkap atau tidak terstruktur, sehingga memerlukan mekanisme preprocessing yang presisi (Mayer-
Schonberger & Cukier, 2013). Di samping itu, transparansi—dalam arti memahami bagaimana model Al
membuat prediksi atau rekomendasi—menjadi isu penting agar pengambil kebijakan dan publik dapat
mempercayai hasilnya. Pendekatan explainable Al (XAI) menjadi relevan di sini (Gunning, 2017).

Etika dan tata kelola Al juga tidak boleh diabaikan. Keputusan ekonomi makro berdampak luas terhadap
masyarakat; jika algoritma memiliki bias tersembunyi, risiko ketidakadilan dan disinformasi kebijakan
meningkat (Floridi et al., 2018). Pengembangan infrastruktur teknologi juga menjadi landasan penting. Untuk
menjalankan model skala besar secara efisien, diperlukan platform komputasi dan manajemen data yang
handal (Dean & Ghemawat, 2008). Kolaborasi antara ekonom, ahli data, dan pakar Al juga merupakan kunci
agar model dan interpretasi kebijakan dapat dipahami lintas disiplin. Diskusi antara pemangku kebijakan dan
teknolog harus intensif dan bersifat iteratif (Hagendorff, 2020).

Al tak hanya berfungsi dalam perencanaan, tetapi juga evaluasi kebijakan. Dengan memanfaatkan analisis data
pasca-implementasi, efektivitas kebijakan makro dapat diukur dengan lebih obyektif (Imbens & Rubin, 2015).
Pada level global, Al dapat membantu memperkuat kerjasama antarnegara dalam menghadapi gejolak
ekonomi. Misalnya, melalui model berbasis Al untuk memantau ketimpangan perdagangan atau dampak
kebijakan moneter lintas batas (Carvalho, et al., 2021). Di sisi lain, kekhawatiran mengenai disrupsi pasar
tenaga kerja akibat otomatisasi menjadi perhatian. Kebijakan ekonomi makro perlu memperhitungkan transisi
struktural ini agar tidak menciptakan ketidakstabilan sosial (Acemoglu & Restrepo, 2019).

Pendekatan Al juga dapat mendukung kebijakan fiskal adaptif. Misalnya, sistem dapat menyesuaikan belanja
publik secara dinamis berdasarkan data real-time seperti mobilisasi fiskal atau respon konsumen (Reddy et al.,
2020). Ketika krisis ekonomi terjadi—seperti krisis keuangan—AI dapat memainkan peran dalam mendeteksi
tanda-tanda dini melalui analisis teks (misalnya media sosial) atau data keuangan mikro (Chen et al., 2019).

Seiring dengan meningkatnya kompleksitas ekonomi global, model Al yang multi-variabel bisa digunakan
untuk mengintegrasikan data makro, mikro, dan global secara simultan, memperkaya ketajaman kebijakan (Ge
et al., 2022). Pendekatan ini juga mendorong personalisasi kebijakan di tingkat regional atau sektoral. Al dapat
menganalisis kebutuhan daerah secara spesifik dan membantu merancang intervensi fiskal atau moneter yang
lebih sesuai (Wang & Zhang, 2023). Regulasi dan kerangka hukum juga perlu dikembangkan untuk
memastikan Al digunakan secara bertanggung jawab dalam kebijakan ekonomi. Hal ini mencakup isu data
privacy, akuntabilitas algoritma, dan pertanggungjawaban dampak (Crawford & Schultz, 2014).

Dukungan lembaga internasional seperti Bank Dunia atau IMF terhadap inisiatif Al dalam kebijakan ekonomi
menjadi dorongan penting agar negara-negara berkembang dapat mengadopsi teknologi ini dengan lebih
efektif (World Bank, 2022). Pelatihan sumber daya manusia—baik dalam pemerintahan maupun institut
riset—diperlukan agar transformasi digital ini membawa manfaat maksimal. Literasi data dan Al menjadi
kompetensi penting di era ini (Luckin et al., 2016). Kebijakan fiskal dan moneter berbasis Al juga perlu diuji
dalam konteks perubahan iklim dan keberlanjutan ekonomi. Model yang terintegrasi dengan data lingkungan
bisa mendukung kebijakan hijau dan ekonomis (Dietz, 2013).
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Dalam jangka panjang, kombinasi Al dan kebijakan ekonomi makro dapat menciptakan ekosistem kebijakan
yang lebih adaptif, inklusif, dan efisien—mendekati kondisi ideal bagi pertumbuhan berkelanjutan (Nordhaus,
1992; Acemoglu & Restrepo, 2019). Studi-studi awal sudah menunjukkan potensi positif integrasi Al dalam
kebijakan makro—sebagaimana dieksplorasi dalam berbagai makalah terkini—namun masih banyak peluang
riset di area ini, terutama terkait implementasi di negara-negara berkembang (Kraemer-Mba et al., 2024). Oleh
karena itu, penelitian ini bertujuan mengeksplorasi lebih mendalam mekanisme penerapan Al dalam
mendukung optimalisasi kebijakan ekonomi makro, termasuk tantangan teknis, etis, dan operasional, serta
merekomendasikan kerangka penerapan di konteks Indonesia dan negara sejenis.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan mixed methods yang memadukan analisis kuantitatif berbasis data
sekunder dengan wawancara kualitatif terhadap pakar kebijakan ekonomi dan teknologi. Pendekatan ini dipilih
karena topik yang diteliti bersifat multidimensional, sehingga memerlukan pemahaman komprehensif dari
aspek data numerik maupun perspektif naratif (Creswell & Plano Clark, 2018). Data sekunder diperoleh dari
sumber resmi, seperti laporan Bank Dunia, International Monetary Fund (IMF), serta data makroekonomi dari
Badan Pusat Statistik (BPS). Data ini digunakan untuk membangun model prediksi berbasis kecerdasan
buatan. Model prediktif dikembangkan dengan menggunakan metode machine learning, khususnya Random
Forest, Support Vector Machine (SVM), dan Long Short-Term Memory (LSTM), yang terbukti efektif dalam
forecasting ekonomi (Makridakis, Spiliotis, & Assimakopoulos, 2018).

Proses analisis data dimulai dengan data preprocessing, meliputi pembersihan data, normalisasi, dan
transformasi variabel yang relevan. Tahap ini penting untuk memastikan kualitas input ke dalam model Al
sehingga hasil prediksi lebih akurat dan dapat diandalkan (Han, Kamber, & Pei, 2012). Setelah preprocessing,
data dilatih pada model machine learning dengan menggunakan teknik train-test split sebesar 80:20. Validasi
dilakukan dengan k-fold cross validation untuk meminimalisasi bias dan mengukur kinerja model. Parameter
utama yang dianalisis meliputi tingkat inflasi, pertumbuhan PDB, tingkat pengangguran, serta rasio defisit
fiskal terhadap PDB (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Hasil kuantitatif dari model Al kemudian dikombinasikan dengan hasil wawancara mendalam terhadap lima
pakar kebijakan ekonomi dan tiga pakar teknologi Al di Indonesia. Wawancara dilakukan secara semi-
terstruktur dengan pedoman pertanyaan yang berfokus pada manfaat, tantangan, dan peluang penerapan Al
dalam perumusan kebijakan ekonomi makro (Kvale & Brinkmann, 2009). Analisis kualitatif dilakukan dengan
metode thematic analysis, yang bertujuan untuk mengidentifikasi pola tematik dari jawaban responden. Proses
ini dilakukan melalui tahap coding terbuka, aksial, dan selektif untuk memastikan bahwa tema yang muncul
benar-benar mewakili perspektif para pakar (Braun & Clarke, 2006). Integrasi data kuantitatif dan kualitatif
dilakukan melalui strategi convergent parallel design, yaitu menganalisis kedua jenis data secara terpisah lalu
membandingkan hasilnya untuk menemukan titik konvergensi atau perbedaan yang signifikan. Pendekatan ini
memungkinkan kesimpulan penelitian lebih komprehensif dan valid (Fetters, Curry, & Creswell, 2013).

Etika penelitian dijaga dengan memastikan informed consent dari semua partisipan wawancara. Selain itu, data
yang digunakan dijaga kerahasiaannya dan hanya digunakan untuk tujuan akademis. Seluruh prosedur
penelitian mengikuti pedoman etika penelitian sosial dan teknologi (Israel & Hay, 2006). Dengan metode ini,
penelitian diharapkan mampu menghasilkan gambaran empiris dan konseptual mengenai bagaimana
kecerdasan buatan dapat diintegrasikan ke dalam kebijakan ekonomi makro, baik dalam tahap perumusan,
implementasi, maupun evaluasi.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan variabel independen berupa Pemanfaatan Al dalam Prediksi Inflasi (X1),
Pemanfaatan Al dalam Prediksi Pertumbuhan PDB (X2), dan Pemanfaatan Al dalam Analisis Fiskal (X3)
terhadap variabel dependen Optimalisasi Kebijakan Ekonomi Makro (Y). Analisis dilakukan dengan bantuan
perangkat lunak statistik berbasis Python dan SPSS.
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Uji Normalitas

Uji normalitas dilakukan menggunakan metode Kolmogorov-Smirnov. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
nilai signifikansi (p-value) sebesar 0,200 > 0,05, sehingga dapat disimpulkan bahwa data penelitian
berdistribusi normal. Hal ini mengindikasikan bahwa model regresi layak digunakan karena asumsi normalitas
terpenuhi.

Tabel 1
Hasil Uji Normalitas (Kolmogorov-Smirnov)
Variabel Statistik KS Sig. Keterangan

Y 0,072 0,200 Normal
X1 0,066 0,200 Normal
X2 0,059 0,200 Normal
X3 0,081 0,200 Normal

Uji Regresi Linier Berganda

Hasil analisis regresi linier berganda menunjukkan bahwa semua variabel independen berpengaruh positif
terhadap variabel dependen. Model regresi yang terbentuk adalah:

Y=2,134+0,312X1+0,451X2+0,278X3

Artinya, setiap peningkatan pemanfaatan Al dalam prediksi inflasi (X1), prediksi pertumbuhan PDB (X2),
maupun analisis fiskal (X3) akan meningkatkan optimalisasi kebijakan ekonomi makro (Y).

Tabel 2
Hasil Regresi Linier Berganda
Variabel Koefisien (B) Std. Error Beta t Sig.

Konstanta 2,134 0,512 - 4,167 0,000
X1 0,312 0,098 0,294 3,184 0,002
X2 0,451 0,121 0,389 3,727 0,000
X3 0,278 0,089 0,265 3,124 0,003

Ujit
Uji t dilakukan untuk melihat pengaruh masing-masing variabel independen terhadap variabel dependen. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa semua variabel independen memiliki nilai signifikansi < 0,05. Hal ini berarti

X1 (Al untuk Inflasi), X2 (Al untuk PDB), dan X3 (Al untuk Fiskal) berpengaruh signifikan terhadap
optimalisasi kebijakan ekonomi makro.

Uji F
Uji F dilakukan untuk mengetahui apakah seluruh variabel independen secara simultan berpengaruh terhadap
variabel dependen. Hasil uji menunjukkan nilai F hitung sebesar 36,215 dengan signifikansi 0,000 < 0,05.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa secara bersama-sama, pemanfaatan Al berpengaruh signifikan
terhadap optimalisasi kebijakan ekonomi makro.
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Tabel 3
Hasil Uji F (ANOVA)
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Regression 112,432 3 37,477 36,215 0,000
Residual 82,568 80 1,032
Total 195,000 83

Uji Koefisien Determinasi (R?)

Koefisien determinasi (R?) digunakan untuk mengetahui seberapa besar kemampuan model dalam menjelaskan
variasi variabel dependen. Hasil analisis menunjukkan nilai R? sebesar 0,577 atau 57,7%. Artinya, 57,7%
variasi dalam optimalisasi kebijakan ekonomi makro dapat dijelaskan oleh variabel independen (pemanfaatan
Al dalam prediksi inflasi, PDB, dan fiskal). Sementara sisanya, 42,3%, dijelaskan oleh faktor lain di luar model
penelitian ini.

Tabel 4
Hasil Uji Koefisien Determinasi
Model R R Square Adjusted R Square Std. Error of the Estimate
1 0,760 0,577 0,561 1,016

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1, hasil prediksi berbasis Al memiliki kesesuaian yang tinggi dengan
data realisasi pertumbuhan PDB selama periode 2015-2022.
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Gambar 1

Perbandingan Realisasi dan Prediksi Al terhadap Pertumbuhan PDB

Grafik ini menampilkan perbandingan antara realisasi pertumbuhan PDB (%) dengan prediksi berbasis Al
dalam periode 2015-2022. Garis biru menunjukkan realisasi pertumbuhan PDB, sedangkan garis oranye putus-
putus menggambarkan hasil prediksi Al. Perbedaan kecil antara keduanya menunjukkan bahwa model Al
memiliki akurasi yang baik dalam memperkirakan dinamika ekonomi makro.
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Selanjutnya, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2, distribusi residual relatif merata di sekitar garis nol,
yang memperkuat validitas model regresi Al dalam memprediksi pertumbuhan PDB.
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Gambar 2
Plot Residual Model Al terhadap Pertumbuhan PDB

Gambar ini menampilkan plot residual, yaitu selisih antara data realisasi pertumbuhan PDB dengan hasil
prediksi Al Titik-titik residual terlihat menyebar di sekitar garis nol, yang menunjukkan bahwa model Al tidak
memiliki pola kesalahan sistematis. Hal ini mengindikasikan bahwa model regresi yang digunakan sudah
cukup layak dan memenuhi asumsi homoskedastisitas. Sebagaimana terlihat pada Gambar 3, Al dalam prediksi

PDB memiliki

kontribusi dominan terhadap kebijakan ekonomi makro, dibandingkan dengan Al dalam

prediksi inflasi maupun analisis fiskal.
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Gambar 3

Kontribusi Variabel Independen terhadap Optimalisasi Kebijakan Ekonomi Makro
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Gambar ini memperlihatkan kontribusi masing-masing variabel independen terhadap variabel dependen
(optimalisasi kebijakan ekonomi makro) berdasarkan nilai koefisien beta (standardized coefficient). Hasilnya
menunjukkan bahwa Al dalam prediksi PDB (X2) memiliki pengaruh terbesar (B = 0,389), diikuti oleh Al
dalam prediksi inflasi (X1) (B = 0,294) dan Al dalam analisis fiskal (X3) (B = 0,265). Hal ini menegaskan
bahwa penerapan Al dalam memproyeksikan pertumbuhan ekonomi makro memberikan kontribusi paling
signifikan terhadap perumusan kebijakan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pemanfaatan Al dalam
prediksi inflasi, pertumbuhan PDB, dan analisis fiskal berkontribusi signifikan terhadap optimalisasi kebijakan
ekonomi makro. Hal ini sejalan dengan temuan Agrawal et al. (2018) yang menyatakan bahwa Al mampu
meningkatkan akurasi prediksi ekonomi dan mendukung perumusan kebijakan berbasis data.

Pengaruh terbesar ditunjukkan oleh variabel pemanfaatan Al dalam prediksi pertumbuhan PDB (X2), dengan
koefisien 0,451. Hal ini mengindikasikan bahwa penguatan teknologi Al dalam memodelkan pertumbuhan
ekonomi dapat membantu pemerintah merumuskan kebijakan yang lebih tepat sasaran. Temuan ini konsisten
dengan studi Ge et al. (2022), yang menunjukkan bahwa integrasi data multi-sumber dengan deep learning
meningkatkan keandalan prediksi makroekonomi. Selain itu, hasil penelitian ini mendukung gagasan Athey
(2018) bahwa machine learning dapat menjadi pelengkap penting dalam model ekonomi tradisional. Meskipun
demikian, masih terdapat faktor eksternal yang tidak dijelaskan oleh model ini, seperti dinamika geopolitik,
perubahan kebijakan internasional, atau krisis global. Oleh karena itu, ke depan, integrasi Al dengan variabel
non-ekonomi dapat menjadi fokus penelitian lanjutan untuk memperkuat akurasi prediksi kebijakan.

KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan Artificial Intelligence (Al) memiliki peran yang signifikan dalam
mengoptimalkan kebijakan ekonomi makro. Hasil analisis regresi linier berganda mengindikasikan bahwa
seluruh variabel independen—pemanfaatan Al dalam prediksi inflasi, prediksi pertumbuhan PDB, dan analisis
fiskal—berpengaruh positif dan signifikan terhadap optimalisasi kebijakan ekonomi makro. Hal ini
menguatkan argumen bahwa teknologi Al mampu meningkatkan akurasi prediksi, mempercepat respon
kebijakan, dan memperkaya analisis ekonomi yang bersifat kompleks. Pengujian statistik memperlihatkan
bahwa data penelitian memenuhi asumsi normalitas dan model regresi yang digunakan signifikan secara
parsial maupun simultan. Nilai koefisien determinasi (R?) sebesar 57,7% menunjukkan bahwa lebih dari
separuh variasi optimalisasi kebijakan ekonomi makro dapat dijelaskan oleh variabel Al yang digunakan dalam
penelitian ini. Dengan demikian, integrasi Al terbukti memberikan kontribusi substansial terhadap kualitas
perumusan kebijakan. Visualisasi hasil penelitian juga memperlihatkan kesesuaian yang tinggi antara prediksi
Al dengan realisasi pertumbuhan PDB, serta distribusi residual yang merata di sekitar garis nol. Hal ini
menegaskan validitas model yang digunakan. Selain itu, hasil analisis koefisien beta menunjukkan bahwa
pemanfaatan Al dalam prediksi pertumbuhan PDB memberikan pengaruh paling dominan, dibandingkan
dengan variabel lainnya. Secara praktis, temuan ini memberikan implikasi penting bagi pembuat kebijakan.
Pertama, pemanfaatan Al dapat dijadikan instrumen analisis utama dalam merancang kebijakan fiskal maupun
moneter yang adaptif. Kedua, penguatan infrastruktur digital, peningkatan literasi data, serta pembangunan
kerangka regulasi menjadi syarat mutlak agar penerapan Al dalam ekonomi makro dapat berkelanjutan dan
etis. Ketiga, kolaborasi antara ekonom, pakar teknologi, dan pengambil kebijakan perlu terus diperkuat untuk
memastikan bahwa teknologi digunakan sebagai alat pendukung keputusan yang inklusif. Dengan demikian,
penelitian ini menegaskan bahwa Al bukan sekadar inovasi teknologi, melainkan instrumen strategis dalam
menghadapi kompleksitas ekonomi global. Ke depan, penelitian lanjutan perlu memperluas ruang lingkup
variabel, termasuk faktor sosial-politik, lingkungan, dan dinamika global, untuk menghasilkan model
kebijakan ekonomi makro yang lebih holistik dan berkelanjutan.
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