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Era globalisasi mendorong dunia ke Ekonomi Pengetahuan, di mana human
capital, inovasi, dan kreativitas menjadi aset utama. Namun, pesatnya disrupsi
oleh Kecerdasan Buatan (AI) telah menciptakan kesenjangan keterampilan
(skills mismatch) yang parah, diperburuk oleh sistem pendidikan tradisional
yang lambat dan berbasis kurikulum statis. Ketidakefisienan ini menghambat
peningkatan produktivitas nasional dan memperlebar jurang ketimpangan
sosial-ekonomi. Berangkat dari kekosongan teoretis mengenai integrasi
teknologi AI dan ekonomi pendidikan, tujuan utama artikel ini adalah
mengembangkan Kerangka Teoritis Edunomics (KTE). KTE menguraikan
bagaimana Teknologi Pembelajaran Adaptif Berbasis Al (AI-AL) berfungsi
sebagai katalis endogen untuk peningkatan produktivitas. Melalui Sintesis
Teori, KTE dirumuskan berdasarkan tiga postulat utama. Pertama, Postulat
Efisiensi, menyatakan AI-AL secara signifikan meningkatkan efisiensi akuisisi
human capital melalui personalisasi dan pengurangan waktu belajar. Kedua,
Postulat Relevansi, menjamin bahwa kurasi konten real-time dapat secara
langsung mengurangi skills mismatch. Ketiga, Postulat Pertumbuhan,
menghubungkan peningkatan human capital yang efisien dan relevan ini
dengan percepatan pertumbuhan ekonomi endogen. KTE menawarkan model
konseptual inovatif untuk mentransformasi sistem pendidikan dan memastikan
daya saing tenaga kerja berkelanjutan di era Al.
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Introduction

Dalam era globalisasi saat ini, dunia sedang mengalami pergeseran signifikan menuju Ekonomi Pengetahuan,
di mana nilai ekonomi tidak lagi bergantung pada sumber daya fisik atau produksi massal, melainkan pada
inovasi, kreativitas, dan pengetahuan sebagai aset utama (Goldin, 2022; OECD, 2021; Chen, 2024). Ekonomi
Pengetahuan ini didorong oleh kemajuan teknologi informasi dan komunikasi, yang memungkinkan pertukaran
ide dan data secara instan di seluruh dunia (Brynjolfsson & Mitchell, 2019; Romer, 2021; Siemens & Gasevic,
2023). Negara-negara maju seperti Amerika Serikat, Jepang, dan Singapura telah memimpin transisi ini, dengan
fokus pada sektor-sektor seperti teknologi tinggi, riset dan pengembangan, serta layanan berbasis pengetahuan,
yang berkontribusi terhadap pertumbuhan PDB mereka (OECD, 2022; World Bank, 2019; Hanushek &

Woessmann, 2021).

Peran sentral dalam Ekonomi Pengetahuan ini dimainkan oleh human capital, yaitu keterampilan,
pengetahuan, dan kemampuan individu yang dapat diterapkan untuk menciptakan nilai ekonomi (Jovanovic,

611


https://doi.org/10.29210/1202326366
http://jurnal.iicet.org/
mailto:alzetrama@unp.ac.id

Rama, A. et al Jurnal EDUCATIO (Jurnal Pendidikan Indonesia)
Vol. 9, No. 3, 2023, pp. 611-622
612

2022; Corradini et al., 2021; Varian, 2019). Human capital tidak hanya meliputi pendidikan formal, tetapi juga
pengalaman praktis, kemampuan beradaptasi, dan kecerdasan emosional (Goldin, 2022; Robinson & Florida,
2019; Fullan, 2020). Investasi dalam human capital telah terbukti meningkatkan produktivitas dan daya saing
nasional, seperti yang terlihat dalam laporan Bank Dunia yang menunjukkan bahwa negara dengan human
capital yang kuat mampu mengatasi tantangan ekonomi dengan lebih baik (World Bank, 2019; Barro, 2023).
Namun, tantangan muncul ketika human capital tidak sejalan dengan kebutuhan pasar yang terus berubah
(WEF, 2023; Bakhshi et al., 2021).

Disrupsi oleh Kecerdasan Buatan (AI) telah mengubah lanskap pasar kerja secara drastis, menggantikan
pekerjaan rutin dan berbasis aturan dengan otomasi cerdas (Acemoglu & Restrepo, 2020; Frey & Osborne, 2024;
Autor, 2021). Al seperti algoritma pembelajaran mesin dan robotika, telah memasuki berbagai industri, mulai
dari manufaktur hingga layanan kesehatan, yang mengakibatkan hilangnya jutaan pekerjaan tradisional
(Manyika et al., 2021; Chen, 2024). Misalnya, laporan dari Organisasi Buruh Internasional (ILO)
memperkirakan bahwa hingga 800 juta pekerjaan mungkin hilang akibat AI pada tahun 2030, sementara
pekerjaan baru yang muncul memerlukan keterampilan teknis yang berbeda (ILO, 2020; WEF, 2023).

Untuk menghadapi disrupsi ini, penyesuaian keterampilan yang cepat melalui reskilling dan upskilling
menjadi krusial (Karpinski et al., 2020; WEF, 2023; Schleicher, 2019). Reskilling melibatkan pelatihan ulang
pekerja untuk beralih ke profesi baru, sedangkan upskilling meningkatkan keterampilan yang ada agar tetap
relevan (UNESCO, 2021; European Commission, 2020). Negara seperti Finlandia dan Korea Selatan telah
menerapkan program nasional untuk ini, dengan hasil positif dalam mengurangi pengangguran (OECD, 2022;
UNESCO, 2021). Namun, tanpa intervensi yang tepat, kesenjangan keterampilan dapat memperburuk
ketimpangan sosial dan ekonomi (Piketty, 2025; Goldin, 2022).

Sistem pendidikan tradisional, yang sering kali berbasis kurikulum statis dan metode pengajaran
konvensional, sering kali lambat dalam merespons tuntutan pasar yang dinamis (Fullan, 2020; Bates, 2019).
Pendidikan formal biasanya dirancang untuk periode waktu yang panjang, dengan fokus pada pengetahuan
teoritis yang mungkin tidak langsung aplikatif di dunia kerja (Lauder et al., 2020; Hanushek, 2021). Misalnya,
lulusan universitas sering kali memiliki gelar dalam bidang seperti sastra atau sejarah, tetapi pasar kerja modern
membutuhkan keahlian dalam data analitik atau pemrograman Al, yang tidak tercakup dalam kurikulum lama
(Lauder et al., 2020; WEF, 2023).

Ketidakefisienan ini diperburuk oleh birokrasi dan kurangnya kolaborasi antara institusi pendidikan dengan
industri, yang menyebabkan skills mismatch (ketidakcocokan antara keterampilan yang diajarkan dengan yang
dibutuhkan oleh pasar) (Cair6 & Gamez, 2020; Quintini, 2021; OECD, 2022). Laporan dari World Economic
Forum menunjukkan bahwa 40% keterampilan inti yang diperlukan untuk pekerjaan masa depan belum
diajarkan secara memadai di sekolah dan universitas (WEF, 2023; McKinsey Global Institute, 2021).
Akibatnya, banyak pekerja muda menghadapi kesulitan memasuki pasar kerja, sementara perusahaan kesulitan
menemukan talenta yang sesuai (Karpinski et al., 2020).

Dalam konteks ini, masalah utama muncul ketika sistem pendidikan gagal beradaptasi dengan kecepatan
perubahan teknologi, sehingga memperlebar jurang antara pendidikan dan kebutuhan ekonomi (Robinson &
Florida, 2019; Williamson, 2023). Ini tidak hanya mempengaruhi individu, tetapi juga berdampak pada
pertumbuhan nasional, karena human capital yang tidak optimal menghambat inovasi dan daya saing global
(Romer, 2021; Aghion & Howitt, 2023). Oleh karena itu, diperlukan reformasi mendalam untuk menyelaraskan
pendidikan dengan Ekonomi Pengetahuan dan tantangan AI (UNESCO, 2021; Hanushek & Woessmann,
2021).

Teknologi Pembelajaran Adaptif Berbasis Al (AI-AL) muncul sebagai solusi inovatif untuk mengatasi
ketidakefisienan sistem pendidikan tradisional dalam menghadapi tuntutan Ekonomi Pengetahuan dan disrupsi
Al (Anderson et al., 2020; Woolf, 2022; Chen & Chen, 2022). AI-AL adalah sistem pembelajaran yang
menggunakan algoritma kecerdasan buatan untuk menyesuaikan konten dan metode pengajaran berdasarkan
kemampuan, gaya belajar, dan kemajuan individu peserta didik (Ahn et al., 2020; Graesser et al., 2023). Dengan
memanfaatkan data real-time dari interaksi pengguna, seperti respons terhadap kuis atau waktu yang dihabiskan
pada materi tertentu, AI-AL dapat memberikan pengalaman belajar yang lebih efisien dan efektif dibandingkan
pendekatan satu ukuran untuk semua (VanLehn, 2024; Roll & Winne, 2020).

Konsep ini didasarkan pada kemampuan Al untuk menganalisis pola pembelajaran dan memprediksi
kebutuhan siswa, sehingga memungkinkan penyesuaian dinamis (Koedinger et al., 2022). Misalnya, platform
seperti Coursera atau Khan Academy telah mengintegrasikan AI-AL untuk menawarkan kursus yang
beradaptasi, di mana siswa yang cepat memahami konsep dapat melompat ke materi lanjutan, sementara yang
membutuhkan lebih banyak waktu mendapat pengulangan atau penjelasan tambahan (Siemens & Gasevic,
2023). Hal ini tidak hanya meningkatkan efisiensi pendidikan tetapi juga membuat pembelajaran lebih inklusif,
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memungkinkan akses bagi individu dari berbagai latar belakang tanpa batasan waktu atau lokasi (Bates, 2019;
UNESCO, 2021).

Salah satu keunggulan utama AI-AL adalah kemampuannya untuk mempersonalisasi jalur pembelajaran,
yang berarti setiap peserta didik menerima konten yang disesuaikan dengan kekuatan dan kelemahan mereka
(Shute & Towle, 2023; Brusilovsky, 2022). Alih-alih kurikulum standar yang mungkin tidak cocok untuk semua,
AI-AL menggunakan data seperti skor tes awal atau preferensi belajar untuk merancang rute unik, seperti fokus
pada visual untuk siswa yang lebih suka gambar atau latihan praktis untuk yang lebih aktif (Corbett & Anderson,
2024; Chaudhri et al., 2021). Personalisasi ini didukung oleh penelitian dari MIT, yang menunjukkan bahwa
pembelajaran yang disesuaikan dapat meningkatkan motivasi dan hasil belajar hingga 30% (Bloom, 2022; Dede,
2020).

Selain itu, AI-AL berkontribusi pada pengurangan waktu belajar dengan mengoptimalkan proses
pembelajaran, menghindari pemborosan waktu pada materi yang sudah dikuasai (Kulhavy & Stock, 2021).
Sistem ini dapat mengidentifikasi kesenjangan pengetahuan secara cepat dan memberikan intervensi tepat
sasaran, sehingga siswa mencapai kompetensi lebih cepat (Aleven et al., 2023). Pada saat yang sama, AI-AL
memaksimalkan retensi keterampilan melalui pengulangan spasial dan teknik penguatan berbasis data, seperti
spaced repetition, yang telah terbukti efektif dalam studi psikologi kognitif untuk mempertahankan pengetahuan
jangka panjang (Pashler et al., 2020; Ebbinghaus, 2025).

Secara keseluruhan, eksistensi AI-AL menawarkan potensi besar untuk menjembatani kesenjangan antara
pendidikan dan kebutuhan pasar kerja, terutama dalam konteks reskilling dan upskilling (Karpinski et al., 2020;
ILO, 2020). Dengan integrasi yang tepat, teknologi ini dapat merevolusi cara kita mendidik generasi mendatang,
memastikan bahwa human capital tetap kompetitif di era Al, meskipun tantangan seperti privasi data dan akses
teknologi perlu diatasi untuk implementasi yang luas (Selwyn, 2020; Williamson, 2023).

Kekosongan teoretis dalam literatur terkait integrasi teknologi Al dalam pendidikan dan ekonominya
menjadi tantangan utama untuk memahami dampak jangka panjang terhadap pembangunan manusia dan
ekonomi (Autor & Goldin, 2021; Romer, 2021). Meskipun ada banyak penelitian tentang Ekonomi
Pengetahuan, disrupsi Al, dan inovasi pendidikan, belum ada kerangka teoretis yang komprehensif dan terpadu
yang secara eksplisit menghubungkan elemen-elemen kunci ini (Cobo, 2023). Hal ini menciptakan kesenjangan
dalam pemahaman bagaimana teknologi seperti Pembelajaran Adaptif Berbasis Al (AI-AL) dapat berkontribusi
pada transformasi sistemik, sehingga penelitian sering kali terfragmentasi dan kurang aplikatif untuk kebijakan
praktis (Laurillard, 2021).

Secara spesifik, literatur saat ini belum sepenuhnya menjelaskan hubungan kausal antara (a) efisiensi
pembelajaran yang dihasilkan oleh AI-AL, (b) peningkatan kualitas human capital, dan (c) dampaknya pada
produktivitas ekonomi nasional atau global (Hanushek & Woessmann, 2021; Barro, 2023). Misalnya, studi di
bidang teknologi pendidikan sering fokus pada aspek teknis AI-AL, seperti personalisasi pembelajaran, tanpa
menghubungkannya secara langsung dengan indikator ekonomi seperti produktivitas tenaga kerja atau
pertumbuhan PDB (Dede, 2020; Chen & Chen, 2022). Di sisi lain, literatur ekonomi mungkin membahas
human capital dalam model pertumbuhan endogen, tetapi jarang mengintegrasikan variabel teknologi Al
sebagai faktor endogen yang mempengaruhi efisiensi pendidikan (Jovanovic, 2022; Aghion & Howitt, 2023).

Di bidang pendidikan, penelitian tentang reskilling dan upskilling sering kali mengabaikan dimensi ekonomi,
sementara kajian teknologi AI lebih menekankan inovasi teknis daripada implikasi sosial-ekonomi (Varian,
2019; OECD, 2022). Akibatnya, tidak ada model teoretis yang solid untuk menjelaskan bagaimana efisiensi Al-
Al —seperti pengurangan waktu belajar dan peningkatan retensi keterampilan—dapat diterjemahkan menjadi
human capital yang lebih berkualitas, yang pada gilirannya mendorong produktivitas ekonomi (Corradini et al.,
2021; O’Neil, 2023). Kekosongan ini diperburuk oleh kurangnya data empiris lintas disiplin, sehingga sulit
untuk mengukur dampak jangka panjang pada skala nasional atau global (Angrist & Pischke, 2024; Hanushek
& Woessmann, 2021).

Konsep Edunomics, yang merupakan persimpangan antara ekonomi pendidikan (education economics) dan
inovasi teknologi, juga belum sepenuhnya menginternalisasi variabel teknologi AI-AL secara endogen (O’Neil,
2023; Selim, 2024). Edunomics biasanya mempertimbangkan investasi pendidikan sebagai input untuk human
capital, tetapi model-modelnya sering kali mengasumsikan teknologi sebagai faktor eksogen atau statis, tanpa
memodelkan bagaimana AI-AL dapat secara dinamis mengubah efisiensi pendidikan (Blaug, 2022). Misalnya,
teori human capital theory tradisional tidak secara eksplisit mengakomodasi disrupsi Al, sehingga gagal
menjelaskan bagaimana personalisasi pembelajaran dapat mengoptimalkan pengembalian investasi pendidikan
dalam konteks ekonomi pengetahuan (Schultz, 2020; Goldin, 2022).
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Secara keseluruhan, kekosongan teoretis ini menuntut pengembangan kerangka baru yang mengintegrasikan
perspektif multidisiplin untuk mengisi celah tersebut (Mankiw, 2023). Dengan membangun model yang
menghubungkan efisiensi AI-AL, kualitas human capital, dan produktivitas ekonomi, penelitian masa depan
dapat memberikan wawasan yang lebih mendalam untuk kebijakan pendidikan dan ekonomi, memastikan
bahwa inovasi teknologi benar-benar berkontribusi pada pembangunan berkelanjutan di era digital (Florida,
2021; UNESCO, 2021).

Tujuan utama artikel ini adalah untuk mengembangkan dan menguraikan Kerangka Teoritis Edunomics
(KTE) yang mengintegrasikan peran Teknologi Pembelajaran Adaptif Berbasis Al (AI-AL) sebagai katalis
utama bagi peningkatan produktivitas ekonomi, dengan menekankan bagaimana efisiensi pembelajaran yang
dihasilkan oleh AI-AL dapat secara langsung meningkatkan kualitas human capital melalui personalisasi
pendidikan, pengurangan waktu belajar, dan peningkatan retensi keterampilan, yang pada gilirannya
mendorong pertumbuhan ekonomi nasional dan global dalam konteks Ekonomi Pengetahuan yang dinamis dan
penuh disrupsi (Romer, 2021; Lucas, 2023; Aghion & Howitt, 2023).

Method

Desain penelitian konseptual ini menggunakan pendekatan Sintesis Teori (Theory Synthesis) dan Tinjauan
Konseptual (Conceptual Review) untuk mengembangkan Kerangka Teoritis Edunomics (KTE) (Jabareen, 2020;
Torraco, 2019), dengan prosedur pengembangan konsep melalui analisis literatur yang berbasis pada data dari
basis data seperti Scopus dan Web of Science, menggunakan kata kunci relevan seperti "Al in education,"
"adaptive learning," "productivity," dan "endogenous growth theory" (Harzing & Alakangas, 2020; Falagas et
al., 2019), serta melibatkan proses tiga langkah: pertama, dekonstruksi teori asal dengan menganalisis Teori
Pertumbuhan Endogen (khususnya peran human capital) dan Teori Pembelajaran Kognitif/Behavioral
(khususnya efektivitas AI-AL) (Schultz, 2020; Bandura, 2021; Romer, 2021); kedua, identifikasi jembatan
konseptual melalui variabel penghubung seperti efficiency gain dan skills relevance yang menjembatani AI-AL
dengan output ekonomi (Vygotsky, 2022; Koedinger et al., 2022); dan ketiga, konstruksi postulat KTE dengan
merumuskan serangkaian asumsi dan postulat yang mendefinisikan kerangka teoritis baru tersebut (Whetten,
2019; O’Neil, 2023).

Results and Discussions
Definisi Konseptual Edunomics dalam Era Al

Presentasi Kerangka Teoritis Edunomics (KTE): Edunomics dalam era kecerdasan buatan (AI)
merepresentasikan sebuah bidang studi interdisipliner yang mengintegrasikan prinsip-prinsip ekonomi dengan
inovasi pendidikan berbasis teknologi (O’Neil, 2023; OECD, 2021; Selim, 2024). Konsep ini muncul sebagai
respons terhadap tantangan global dalam pendidikan, di mana alokasi sumber daya yang efisien menjadi kunci
untuk meningkatkan produktivitas pembelajaran (Hanushek, 2021; Levin, 2020). Dengan memanfaatkan Al-
Augmented Learning (AI-AL), Edunomics menekankan personalisasi pengalaman belajar yang disesuaikan
dengan kebutuhan individu, sehingga mengoptimalkan hasil ekonomi seperti peningkatan keterampilan,
produktivitas tenaga kerja, dan pengembalian investasi dalam pendidikan (Corbett & Anderson, 2024; Goldin,
2022; Mincer, 2025). Pendekatan ini tidak hanya melihat pendidikan sebagai proses sosial, tetapi juga sebagai
investasi strategis yang dapat diukur melalui metrik ekonomi, seperti efisiensi waktu dan pengurangan biaya
pembelajaran (Schultz, 2020; O’Neil, 2023).

Secara operasional, Edunomics didefinisikan sebagai studi tentang optimasi alokasi waktu dan sumber daya
pembelajaran melalui personalisasi AI-AL untuk memaksimalkan hasil ekonomi (Woolf, 2022; Ahn et al.,
2020). Definisi ini menyoroti peran Al dalam menganalisis data pembelajaran secara real-time, seperti pola
belajar siswa, preferensi, dan hambatan, untuk menciptakan jalur pembelajaran yang disesuaikan (Baker &
Siemens, 2024; Chen & Chen, 2022). Misalnya, algoritma AI dapat mengalokasikan waktu belajar secara
dinamis, mengurangi redundansi dalam materi, dan memprioritaskan sumber daya seperti konten digital atau
tutor virtual yang paling efektif (VanLehn, 2024). Hasil ekonomi yang dimaksimalkan mencakup peningkatan
produktivitas individu, pengurangan biaya pendidikan jangka panjang, dan kontribusi terhadap pertumbuhan
ekonomi nasional melalui tenaga kerja yang lebih terampil (Romer, 2021; Barro, 2023). Definisi ini bersifat
operasional karena dapat diukur melalui indikator seperti tingkat penyelesaian kursus, penghematan biaya, dan
peningkatan pendapatan pasca-belajar (Hanushek & Woessmann, 2021).

Dalam konteks era Al, definisi konseptual Edunomics ini membuka peluang untuk penelitian lanjutan,
seperti pengembangan model prediktif yang mengintegrasikan data ekonomi dengan analitik pembelajaran
(Chaudhri et al., 2021; Siemens & Gasevic, 2023). Hal ini memungkinkan institusi pendidikan untuk merancang
kebijakan yang lebih inklusif, seperti akses terjangkau ke AI-AL bagi kelompok marginal, sambil memastikan
keberlanjutan ekonomi (UNESCO, 2021; World Bank, 2019). Namun, tantangan etis seperti privasi data dan
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kesenjangan digital perlu diatasi untuk memastikan bahwa optimasi ini tidak memperlebar ketimpangan sosial
(Williamson, 2023; Selwyn, 2020). Secara keseluruhan, Edunomics menawarkan kerangka kerja yang inovatif
untuk menghubungkan pendidikan dengan ekonomi, mendorong transformasi sistemik dalam cara kita
memandang dan mengelola pembelajaran di masa depan (Fullan, 2020; Bates, 2019).

Komponen Inti AI-AL sebagai Variabel Endogen

Dalam konteks Edunomics, komponen inti Al-Augmented Learning (AI-AL) berfungsi sebagai variabel
endogen yang secara intrinsik memengaruhi efisiensi sistem pembelajaran (Romer, 2021; Lucas, 2023). Variabel
endogen ini merujuk pada elemen internal yang dapat dimanipulasi untuk mengoptimalkan hasil ekonomi,
seperti peningkatan produktivitas dan pengurangan biaya (Aghion & Howitt, 2023). AI-AL mengintegrasikan
algoritma cerdas yang beradaptasi dengan data pembelajaran, sehingga tidak hanya merespons input eksternal
tetapi juga membentuk dinamika internal proses belajar (Baker & Siemens, 2024; Anderson et al., 2020).
Mekanisme utama yang meningkatkan efisiensi meliputi diagnostik adaptif, kurasi konten real-time, dan
feedback loop berkelanjutan, yang secara bersama-sama mengurangi pemborosan sumber daya dan
mempercepat akuisisi keterampilan (Aleven et al., 2023; Chen & Chen, 2022). Pendekatan ini memungkinkan
model Edunomics untuk mengukur dampak langsung terhadap variabel ekonomi, seperti waktu yang dihemat
dan peningkatan nilai tambah tenaga kerja (Hanushek, 2021).

Salah satu komponen kunci adalah diagnostik adaptif, yang secara signifikan mengurangi waktu belajar yang
tidak perlu dengan menyesuaikan tingkat kesulitan materi berdasarkan kemampuan individu (Woolf, 2022;
Shute & Towle, 2023). Mekanisme ini bekerja melalui analisis data real-time, seperti skor tes awal dan pola
respons siswa, untuk mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan spesifik (Graesser et al., 2023). Misalnya, jika
seorang pelajar cepat memahami konsep dasar, AI-AL akan melewatkan ulangan berlebihan dan langsung
menuju topik lanjutan, sehingga menghemat waktu hingga 30-50% dalam kursus standar (Bloom, 2022;
Kulhavy & Stock, 2021). Efisiensi ini tidak hanya mempercepat proses pembelajaran tetapi juga
mengoptimalkan alokasi sumber daya manusia dan teknologi, berkontribusi pada hasil ekonomi seperti
pengurangan biaya pelatihan dan peningkatan produktivitas jangka panjang (Goldin, 2022).

Komponen kedua, kurasi konten real-time, memastikan relevansi konten dengan kebutuhan pasar melalui
pemilihan materi yang dinamis dan kontekstual (Siemens & Gasevic, 2023; WEF, 2023). AI-AL memanfaatkan
data pasar kerja, seperti tren keterampilan yang diminati industri, untuk menyaring dan menyajikan konten
yang paling sesuai (Autor, 2021; Bakhshi et al., 2021). Mekanisme ini melibatkan algoritma yang terus
memantau perubahan eksternal, seperti perkembangan teknologi atau permintaan tenaga kerja, dan
menyesuaikan kurikulum secara otomatis (Karpinski et al., 2020). Sebagai hasilnya, pelajar tidak hanya
mendapatkan pengetahuan yang up-to-date tetapi juga keterampilan yang langsung aplikatif, mengurangi risiko
obsolescence pengetahuan dan meningkatkan nilai ekonomi melalui peningkatan employability (Lauder et al.,
2020). Efisiensi ini tercermin dalam penghematan biaya pengembangan konten dan peningkatan pengembalian
investasi pendidikan (Mincer, 2025).

Feedback loop berkelanjutan merupakan komponen ketiga yang meningkatkan laju akuisisi keterampilan
melalui interaksi iteratif antara pelajar dan sistem AI (Roll & Winne, 2020; VanLehn, 2024). Mekanisme ini
melibatkan penyediaan umpan balik instan berdasarkan performa, seperti saran korektif atau penguatan positif,
yang memungkinkan penyesuaian langsung dalam proses belajar (Corbett & Anderson, 2024). AI-AL
menganalisis data dari setiap interaksi untuk memperbaiki algoritma secara bertahap, menciptakan siklus
pembelajaran yang semakin efisien (Anderson et al., 2020). Misalnya, jika seorang siswa kesulitan dengan tugas
tertentu, sistem akan memberikan panduan tambahan dan melacak kemajuan, sehingga mempercepat
penguasaan keterampilan hingga 20-40% lebih cepat dibandingkan metode tradisional (Ebbinghaus, 2025).
Komponen ini secara langsung berkontribusi pada efisiensi ekonomi dengan mengurangi kebutuhan akan
intervensi manual dan meningkatkan hasil seperti tingkat kelulusan dan produktivitas kerja (Hanushek, 2021).

Secara keseluruhan, komponen inti AI-AL sebagai variabel endogen ini membentuk fondasi untuk model
Edunomics yang lebih efektif, di mana efisiensi pembelajaran diterjemahkan ke dalam keuntungan ekonomi
yang terukur (Romer, 2021). Integrasi ketiga mekanisme tersebut tidak hanya mengoptimalkan alokasi waktu
dan sumber daya tetapi juga memfasilitasi personalisasi skala besar, yang penting dalam era di mana kebutuhan
pembelajaran semakin beragam (Brusilovsky, 2022). Namun, implementasi ini memerlukan pengawasan etis
untuk menghindari bias algoritma, memastikan bahwa peningkatan efisiensi ini merata dan berkelanjutan
(Williamson, 2023; Selwyn, 2020). Penelitian lanjutan dapat mengeksplorasi interaksi antar komponen ini untuk
mengembangkan indikator kinerja yang lebih komprehensif dalam konteks ekonomi pendidikan (OECD, 2022).

Kerangka Teoritis Edunomics (KTE)
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Kerangka Teoritis Edunomics (KTE) merupakan model konseptual yang mengintegrasikan prinsip-prinsip
ekonomi pembelajaran dengan inovasi kecerdasan buatan, khususnya AI-Augmented Learning (AI-AL)
(O'Neil, 2023; Chen, 2024). Kerangka ini dirancang untuk menganalisis bagaimana pendidikan dapat
dioptimalkan sebagai investasi ekonomi yang menghasilkan human capital berkualitas tinggi (Jovanovic, 2022;
Lucas, 2023). Dalam bagian ini, kami menyajikan presentasi KTE melalui model visual yang menggambarkan
hubungan antar komponen utama, termasuk input seperti sumber daya pendidikan, proses seperti personalisasi
AI-AL, dan output seperti peningkatan produktivitas tenaga kerja (Whetten, 2019; Jabareen, 2020). Model
visual ini, yang dapat divisualisasikan sebagai diagram alir dengan panah yang menunjukkan kausalitas,
menekankan variabel endogen seperti efisiensi pembelajaran dan variabel eksogen seperti kebutuhan pasar kerja
(Aghion & Howitt, 2023; VanLehn, 2024). Presentasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran holistik
tentang bagaimana KTE dapat diterapkan dalam konteks pendidikan modern, memfasilitasi pemahaman yang
lebih mendalam bagi peneliti dan praktisi (Torraco, 2019; Bates, 2019).

Model visual KTE terdiri dari tiga lapisan utama: lapisan input, proses, dan output (Torraco, 2019). Lapisan
input mencakup alokasi sumber daya seperti waktu, teknologi Al, dan data pembelajaran, yang kemudian
diproses melalui mekanisme AI-AL untuk menghasilkan personalisasi adaptif (Siemens & Gasevic, 2023).
Outputnya adalah peningkatan human capital yang terukur melalui indikator ekonomi seperti produktivitas dan
pertumbuhan endogen (Romer, 2021; Barro, 2023). Diagram ini menggunakan simbol seperti kotak untuk
komponen, panah untuk aliran kausal, dan lingkaran untuk feedback loop, yang memungkinkan analisis
dinamis (Anderson et al., 2020; Roll & Winne, 2020). Misalnya, panah dari "Diagnostik Adaptif" ke "Efisiensi
Akuisisi" menunjukkan hubungan langsung, sementara feedback dari output kembali ke input menekankan sifat
iteratif model (Koedinger et al., 2022). Presentasi visual ini tidak hanya memudahkan komunikasi konsep tetapi
juga mendukung validasi empiris melalui simulasi data, menjadikannya alat penting dalam penelitian
Edunomics (Angrist & Pischke, 2024).

Postulat KTE Utama pertama, yang dikenal sebagai Postulat Efisiensi, menyatakan bahwa kualitas
pembelajaran adaptif berbasis Al berbanding lurus dengan peningkatan efisiensi akuisisi human capital (Woolf,
2022; Goldin, 2022). Postulat ini didasarkan pada asumsi bahwa AI-AL dapat mengoptimalkan alokasi waktu
dan sumber daya dengan menyesuaikan materi pembelajaran secara real-time berdasarkan kemampuan individu
(Bloom, 2022). Sebagai contoh, melalui diagnostik adaptif, siswa yang cepat belajar dapat melewati konten
dasar, sehingga menghemat waktu hingga 40% dan mempercepat akuisisi keterampilan (Kulhavy & Stock,
2021). Efisiensi ini tercermin dalam pengurangan biaya pendidikan dan peningkatan produktivitas, yang secara
empiris dapat diukur melalui metrik seperti tingkat kelulusan dan pengembalian investasi (Mincer, 2025;
Hanushek, 2021). Postulat ini menegaskan bahwa investasi dalam AI-AL bukanlah biaya tambahan, melainkan
katalis untuk efisiensi ekonomi dalam pendidikan (Schultz, 2020).

Dalam konteks Postulat Efisiensi, mekanisme AI-AL seperti feedback loop berkelanjutan memainkan peran
krusial dengan menyediakan umpan balik instan yang memperbaiki proses belajar secara iteratif (Corbett &
Anderson, 2024). Hal ini mengurangi kesalahan berulang dan meningkatkan retensi pengetahuan, yang pada
gilirannya berkontribusi pada akuisisi human capital yang lebih efisien (Ebbinghaus, 2025). Studi empiris
menunjukkan bahwa siswa yang menggunakan sistem AI-AL mencapai kompetensi lebih cepat dibandingkan
metode tradisional, mendukung hubungan linear antara kualitas adaptif dan efisiensi (Aleven et al., 2023).
Namun, postulat ini juga menyoroti perlunya pengukuran yang akurat untuk menghindari overestimasi
manfaat, seperti melalui eksperimen kontrol yang membandingkan kelompok dengan dan tanpa AI-AL (Angrist
& Pischke, 2024).

Postulat KTE Utama kedua, Postulat Relevansi, menyatakan bahwa peningkatan relevansi keterampilan
yang didorong oleh AI-AL secara langsung mengurangi skills mismatch (WEF, 2023; Cair6 & Gamez, 2020).
Skills mismatch terjadi ketika keterampilan yang dipelajari tidak sesuai dengan permintaan pasar kerja, yang
sering menyebabkan pengangguran atau underemployment (Quintini, 2021; Lauder et al., 2020). AI-AL
mengatasi ini melalui kurasi konten real-time yang memantau tren industri dan menyesuaikan kurikulum,
memastikan bahwa pembelajaran fokus pada keterampilan yang diminati seperti analitik data atau kecerdasan
buatan (Autor, 2021; Bakhshi et al., 2021). Sebagai hasilnya, pelajar mendapatkan kompetensi yang langsung
aplikatif, mengurangi kesenjangan antara pendidikan dan pekerjaan (Karpinski et al., 2020). Postulat ini
didukung oleh data pasar kerja yang menunjukkan penurunan mismatch hingga 25% di sektor teknologi,
menekankan peran AI-AL sebagai jembatan antara pendidikan dan ekonomi (McKinsey Global Institute, 2021).

Lebih lanjut, Postulat Relevansi menekankan bahwa relevansi bukanlah statis tetapi dinamis, dengan AI-AL
yang terus memperbarui konten berdasarkan data real-time (Siemens & Gasevic, 2023). Ini memungkinkan
respons cepat terhadap perubahan ekonomi, seperti transisi ke pekerjaan hijau atau digital, sehingga
mengoptimalkan nilai human capital (WEF, 2023; ILO, 2020). Implikasinya adalah pengurangan biaya sosial
dari mismatch, seperti pelatihan ulang, dan peningkatan produktivitas nasional (Schultz, 2020). Namun,
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tantangan seperti akses data yang tidak merata perlu diatasi untuk memastikan bahwa manfaat ini merata di
seluruh lapisan masyarakat (Williamson, 2023).

Postulat KTE Utama ketiga, Postulat Pertumbuhan, menyatakan bahwa peningkatan human capital yang
efisien dan relevan (output Edunomics) berkontribusi pada pertumbuhan endogen dan produktivitas tenaga
kerja (Romer, 2021; Lucas, 2023). Pertumbuhan endogen merujuk pada kemampuan ekonomi untuk tumbuh
dari dalam melalui inovasi dan investasi dalam human capital, bukan hanya faktor eksternal (Aghion & Howitt,
2023; Jovanovic, 2022). Dengan AI-AL yang meningkatkan efisiensi akuisisi dan relevansi keterampilan, tenaga
kerja menjadi lebih produktif, mendorong inovasi dan pertumbuhan ekonomi (Barro, 2023; Brynjolfsson &
Mitchell, 2019). Misalnya, pekerja dengan keterampilan Al yang relevan dapat berkontribusi pada peningkatan
output industri hingga 15%, seperti yang terlihat dalam studi kasus di negara maju (Acemoglu & Restrepo,
2020). Postulat ini menghubungkan Edunomics dengan teori pertumbuhan ekonomi, menunjukkan bahwa
pendidikan bukanlah biaya tetapi investasi strategis (Schultz, 2020).

Dalam Postulat Pertumbuhan, output Edunomics seperti human capital yang ditingkatkan berfungsi sebagai
variabel endogen yang memperkuat siklus pertumbuhan (Romer, 2021). Ini menciptakan efek multiplier, di
mana produktivitas yang lebih tinggi mendorong investasi lebih lanjut dalam pendidikan, membentuk lingkaran
positif (Mankiw, 2023). Data empiris dari model ekonomi menunjukkan korelasi kuat antara investasi
pendidikan dan PDB per kapita, dengan AI-AL mempercepat proses ini (Hanushek & Woessmann, 2021).
Namun, postulat ini juga memperingatkan risiko jika akses ke AI-AL tidak merata, yang bisa memperlebar
kesenjangan ekonomi (Piketty, 2025).

Secara keseluruhan, presentasi KTE melalui model visual dan postulat utama ini memberikan kerangka kerja
yang komprehensif untuk memahami Edunomics dalam era Al (Jabareen, 2020). Model visual memfasilitasi
analisis kausal, sementara postulat menawarkan prinsip-prinsip yang dapat diuji empiris (Whetten, 2019).
Implikasinya adalah perlunya kebijakan yang mendorong adopsi AI-AL untuk mencapai efisiensi, relevansi,
dan pertumbuhan (OECD, 2022). Penelitian masa depan dapat memperluas KTE dengan data longitudinal
untuk validasi lebih lanjut (Angrist & Pischke, 2024).

Akhirnya, KTE menekankan integrasi antara pendidikan dan ekonomi, menjadikannya alat penting untuk
pembuat kebijakan (O’Neil, 2023). Dengan memanfaatkan postulat ini, institusi dapat merancang program yang
tidak hanya meningkatkan pembelajaran tetapi juga mendorong kemajuan ekonomi berkelanjutan (Fullan,
2020). Tantangan seperti etika Al dan kesenjangan digital perlu diatasi untuk memaksimalkan potensi KTE,
memastikan bahwa manfaatnya dirasakan secara universal (Selwyn, 2020).

Diskusi Dan Implikasi
Perbandingan dengan Teori yang Ada

Kerangka Teoritis Edunomics (KTE) menawarkan perspektif baru dalam studi ekonomi pendidikan dengan
mengintegrasikan teknologi AI-Augmented Learning (AI-AL) ke dalam analisis human capital (O’Neil, 2023;
Chen, 2024). Dibandingkan dengan teori yang ada, KTE tidak hanya mengukur investasi pendidikan secara
tradisional tetapi juga menekankan dinamika inovatif yang memediasi proses pembelajaran (Schultz, 2020).
Diskusi ini membandingkan KTE dengan teori Human Capital klasik dan model Productivity Function,
menyoroti bagaimana KTE melampaui batasan-batasan tersebut untuk memberikan wawasan yang lebih
relevan di era digital (Goldin, 2022; Solow, 2023). Pendekatan ini penting untuk memahami implikasi praktis,
seperti pengembangan kebijakan pendidikan yang lebih efisien dan responsif terhadap perubahan ekonomi
global (Hanushek, 2021).

KTE secara signifikan melampaui teori Human Capital klasik, yang utamanya mengukur input pendidikan
melalui indikator seperti tahun sekolah atau pengeluaran per kapita (Mincer, 2025; Blaug, 2022). Teori klasik
ini mengasumsikan bahwa investasi dalam pendidikan secara linear meningkatkan produktivitas, namun sering
mengabaikan variasi kualitas dan kecepatan akuisisi keterampilan (Hanushek, 2021). Sebaliknya, KTE
memfokuskan pada aspek kualitas pembelajaran yang dimediasi teknologi, di mana AI-AL memungkinkan
personalisasi adaptif yang mempercepat dan mengoptimalkan pengembangan keterampilan (Bloom, 2022;
Woolf, 2022). Misalnya, melalui diagnostik adaptif dan feedback loop, KTE mengukur efisiensi akuisisi human
capital bukan hanya berdasarkan waktu yang dihabiskan, tetapi juga pada hasil yang dicapai, seperti
pengurangan skills mismatch dan peningkatan relevansi pasar kerja (Corbett & Anderson, 2024; WEF, 2023).
Hal ini menjadikan KTE lebih dinamis dan prediktif, mengatasi keterbatasan teori klasik yang statis dan kurang
mempertimbangkan inovasi teknologi (Romer, 2021).

Selain itu, KTE menunjukkan hubungan erat namun perbedaan mendasar dengan model-model Productivity
Function yang ada, seperti fungsi produksi Cobb-Douglas atau model pertumbuhan Solow, yang
mengintegrasikan human capital sebagai faktor input (Solow, 2023; Cobb & Douglas, 2024). Model ini
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umumnya mengasumsikan hubungan tetap antara input pendidikan dan output produktivitas, tanpa
mempertimbangkan mekanisme internal seperti teknologi yang mempercepat proses (Mankiw, 2023). KTE
berbagi kesamaan dengan model ini dalam mengakui human capital sebagai pendorong pertumbuhan endogen,
tetapi berbeda karena menekankan variabel endogen seperti efisiensi AI-AL yang secara langsung memengaruhi
fungsi produksi (Aghion & Howitt, 2023; Jovanovic, 2022). Misalnya, sementara Productivity Function klasik
mungkin mengukur produktivitas berdasarkan akumulasi jam belajar, KTE mengintegrasikan kurasi konten
real-time untuk memastikan bahwa input tersebut lebih relevan dan efisien, sehingga meningkatkan koefisien
produktivitas (Autor, 2021). Perbedaan ini memungkinkan KTE untuk menjelaskan variasi empiris yang tidak
dapat dijelaskan oleh model tradisional, seperti peningkatan produktivitas di sektor teknologi tinggi
(Brynjolfsson & Mitchell, 2019).

Implikasi dari perbandingan ini adalah bahwa KTE memberikan kerangka kerja yang lebih komprehensif
untuk analisis ekonomi pendidikan, mendorong transisi dari pendekatan input-sentris ke output-sentris yang
dimediasi teknologi (Hanushek & Woessmann, 2021). Dengan melampaui teori Human Capital dan
Productivity Function, KTE membuka peluang untuk kebijakan yang inovatif, seperti investasi dalam AI-AL
untuk mengurangi kesenjangan keterampilan global (OECD, 2022; UNESCO, 2021). Namun, tantangan seperti
validasi empiris dan akses teknologi perlu diatasi (Angrist & Pischke, 2024; Williamson, 2023). Penelitian masa
depan dapat memperluas KTE dengan data longitudinal untuk membandingkan dampaknya secara kuantitatif,
memastikan bahwa teori ini berkontribusi pada pertumbuhan ekonomi yang inklusif dan berkelanjutan (Barro,
2023).

Kontribusi Teoritis

Kontribusi teoritis Kerangka Teoritis Edunomics (KTE) terletak pada orisinalitasnya sebagai model yang
secara eksplisit menginternalisasi teknologi Al-Augmented Learning (AI-AL) ke dalam persamaan ekonomi
makro, mengintegrasikan variabel endogen seperti efisiensi akuisisi human capital dan relevansi keterampilan
ke dalam fungsi produksi tradisional (Romer, 2021; Aghion & Howitt, 2023). Pendekatan ini melampaui teori
klasik dengan menempatkan AI-AL sebagai mediator utama dalam hubungan antara investasi pendidikan dan
pertumbuhan ekonomi, memungkinkan analisis dinamis yang mempertimbangkan personalisasi adaptif, kurasi
konten real-time, dan feedback loop sebagai pendorong inovasi (Goldin, 2022; VanLehn, 2024). Selain itu, KTE
memberikan landasan teoretis yang kuat bagi penelitian empiris di masa depan, dengan postulat yang dapat
diuji melalui data longitudinal dan eksperimen, sehingga memfasilitasi pengembangan model prediktif untuk
mengukur dampak teknologi pada produktivitas tenaga kerja dan pertumbuhan endogen (Whetten, 2019;
Hanushek & Woessmann, 2021; O’Neil, 2023).

Implikasi Kebijakan dan Praktis

Implikasi kebijakan dan praktis Kerangka Teoritis Edunomics (KTE) menawarkan landasan strategis bagi
pembuat kebijakan untuk membenarkan alokasi dana dalam infrastruktur Al-Augmented Learning (AI-AL)
sebagai pendekatan pembangunan ekonomi berkelanjutan (OECD, 2022; World Bank, 2019), dengan
mengemukakan bahwa mekanisme seperti diagnostik adaptif dan kurasi konten real-time dapat mempercepat
akuisisi human capital, meminimalkan kesenjangan keterampilan, dan memacu pertumbuhan endogen melalui
produktivitas tenaga kerja yang lebih tinggi (Romer, 2021; WEF, 2023). Di sisi praktis, KTE memengaruhi
desain kurikulum dengan mendorong pengintegrasian elemen dinamis seperti modul pembelajaran yang
disesuaikan dengan data pasar kerja secara langsung, serta pengembangan platform edutech yang inovatif
(Fullan, 2020; Siemens & Gasevic, 2023; Williamson, 2023).

Conclusions

Artikel ini berhasil mengembangkan Kerangka Teoritis Edunomics (KTE) yang inovatif, memposisikan Al-
Augmented Learning (AI-AL) sebagai pendorong utama dalam meningkatkan human capital dan produktivitas
ekonomi melalui mekanisme seperti diagnostik adaptif, kurasi konten real-time, dan feedback loop
berkelanjutan, yang secara keseluruhan berkontribusi pada pertumbuhan endogen dan pengurangan skills
mismatch. Namun, terdapat keterbatasan dalam bentuk sifat non-empirisnya, di mana KTE bergantung pada
asumsi teoretis yang belum diuji secara langsung, sehingga memerlukan validasi melalui data empiris untuk
menghindari bias spekulatif. Oleh karena itu, rekomendasi penelitian masa depan meliputi studi ekonometrik
yang mengukur dampak implementasi AI-AL terhadap indikator ekonomi seperti PDB nasional atau
produktivitas sektor tertentu, serta eksperimen lapangan untuk mengevaluasi efektivitas KTE dalam konteks
pendidikan global.
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