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ABSTRAK 

Penerapan Big Data Analytics (BDA) dan Artificial Intelligence (AI) pada sektor perbankan dan 

keuangan mengalami akselerasi cepat dalam lima tahun terakhir. Penelitian ini menyajikan Systematic 

Literature Review (SLR) terhadap 37 artikel penelitian empiris terpilih pada empat domain utama: 

penilaian risiko kredit (credit scoring), deteksi kecurangan (fraud detection), analisis churn nasabah, 

dan manajemen risiko portofolio. Hasil ulasan menunjukkan pergeseran dari pemodelan statistik 

tradisional menuju algoritma Gradient Boosting  serta Deep Learning . Studi ini juga mengidentifikasi 

tantangan utama terkait Explainable AI (XAI) untuk kepatuhan regulasi serta strategi penanganan 

ketidakseimbangan data (data imbalance) pada transaksi finansial real-time. 

Kata Kunci: Big Data Analytics, Artficial Intelligence, Banking Industries, Review   

ABSTRACT 

The applications of Big Data Analytics (BDA) and Artificial Intelligence (AI) in the banking and 

financial sectors have accelerated rapidly over the past five years. This study presents a Systematic 

Literature Review (SLR) of 37 selected empirical research articles across four main domains: credit 

scoring, fraud detection, customer churn analysis, and portfolio risk management. The results of the 

review indicate a shift from traditional statistical modeling toward Gradient Boosting and Deep 

Learning algorithms. This study also identifies key challenges related to Explainable AI (XAI) for 

regulatory compliance, as well as strategies for addressing data imbalance in real-time financial 

transactions 
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A. LATAR BELAKANG 

Transformasi digital di industri perbankan menghasilkan volume data transaksi yang 

sangat besar (Big Data), mencakup log transaksi, riwayat kredit, interaksi aplikasi seluler, 

hingga data teks tidak terstruktur dari layanan pelanggan. Untuk mengolah aset data 

tersebut, lembaga keuangan secara masif mengadopsi teknik Machine Learning (ML) dan 

Deep Learning (DL) guna meningkatkan efisiensi operasional dan mitigasi risiko. 

Meskipun potensi Artificial Intelligence (AI) pada sektor keuangan sangat tinggi, 

penerapannya dihadapkan pada tantangan regulasi ketat, ketidakseimbangan kelas (class 

imbalance) pada transaksi kecurangan, serta tuntutan transparansi keputusan algoritma 

(explainability). Tinjauan pustaka ini bertujuan untuk mengevaluasi studi-studi empiris 

terkini guna menjawab pertanyaan penelitian: 

1. Algoritma ML/DL apa yang paling efektif dan dominan diterapkan pada masing-

masing domain perbankan? 
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2. Bagaimana peneliti menangani tantangan teknis seperti imbalanced data dan 

transparansi pemodelan pada data keuangan? 

 

B. METODE PENELITIAN 

Kata kunci yang digunakan meliputi "Bid Data Analytics Approaches", “Artificial 

Intelligence”, "Problem-Solving and Challenges in Banking Industries". Tinjauan pustaka 

ini menyintesis 37 artikel penelitian empiris yang dikurasi menggunakan kerangka kerja 

PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) (Page, 

et.al., 2021). Kriteria inklusi meliputi: 

o Artikel diterbitkan pada jurnal/konferensi bereputasi dalam rentang tahun 2021–

2026. 

o Menyajikan pengujian empiris menggunakan dataset keuangan riil atau benchmark 

industri perbankan (seperti dataset Kaggle Credit Card Fraud, German Credit Data, 

atau data internal bank). 

o Menampilkan metrik evaluasi kuantitatif yang jelas (misalnya Accuracy, AUC-

ROC, F1-Score, atau Precision-Recall). 

Dari total 142 artikel awal yang diidentifikasi melalui basis data IEEE Xplore dan 

ScienceDirect,  sebanyak 37 artikel penelitian primer diulas. 

 

C. HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Penilaian Kredit (Credit Scoring) dan Prediksi Gagal Bayar  

Dalam pemodelan risiko kredit, algoritma berbasis Gradient Boosted Decision Trees 

(GBDT) mendominasi literatur empiris karena ketahanannya terhadap data tabular 

berdimensi tinggi. 

Implementasi credit scoring pada platform Peer-to-Peer (P2P) lending dilakukan oleh 

(Zhang et al, 2022)  menggunakan algoritma XGBoost yang terintegrasi dengan kerangka 

SHAP (Lundberg et.al., 2017) untuk transparansi evaluasi pinjaman. Dalam segmen 

kredit UMKM, (Kumar et al., 2023) membuktikan bahwa teknik Stacking Ensemble 

(LightGBM, CatBoost, dan Random Forest) menghasilkan nilai F1-Score sebesar 91,4%. 

Penggunaan data alternatif seperti jejak digital aplikasi seluler diuji oleh (Prasetyo & 

Raharjo, 2024) menggunakan Multi-Layer Perceptron (MLP) untuk memprediksi gagal 

bayar pada populasi unbanked. 

Eksplorasi algoritma hibrida untuk klasifikasi risiko kredit juga dikembangkan oleh 

(Ala'raj et al., 2021), sedangkan (Bussmann et al., 2021)  menguji penggabungan Extreme 

Gradient Boosting dengan pemodelan grafik risiko untuk kepatuhan regulasi perbankan. 

Pada dataset kredit konsumer skala besar, (Tripathy et al., 2022)  menerapkan Deep 

Neural Networks (DNN) dengan teknik regulasi Dropout, yang terbukti mengungguli 

Regresi Logistik. Lebih lanjut, (Niu et al, 2023)  memanfaatkan arsitektur TabNet untuk 

mengolah data kredit tabular secara langsung tanpa feature engineering manual, 

sementara (Silva et al., 2025) menerapkan kerangka Federated Learning untuk 

memungkinkan kolaborasi pemodelan risiko kredit antar-bank tanpa membagikan data 

mentah nasabah. 
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2. Deteksi Kecurangan (Fraud Detection) dan Anti-Pencucian Uang / AML  

Tantangan utama pada deteksi kecurangan transaksi perbankan adalah 

ketidakseimbangan data yang ekstrem, di mana transaksi kecurangan umumnya jauh di 

bawah 1% dari total populasi transaksi. 

Deteksi kecurangan transaksi berbasis relasi grafik dikembangkan oleh (Wang et al., 

2023)  menggunakan Temporal Graph Convolutional Network (T-GCN) untuk 

mengidentifikasi jaringan pencucian uang. Penanganan class imbalance dilakukan oleh 

(Alibeigi et al., 2022) dengan menggabungkan Variational Autoencoder (VAE) dan 

XGBoost. Untuk pemrosesan aliran data (data stream) real-time, (Chen & Liu, 2025) 

menerapkan algoritma Local Outlier Factor (LOF) terdistribusi di atas ekosistem Apache 

Spark. 

Studi empiris oleh (Lucas et al., 2021) mengusulkan pemodelan Hidden Markov 

Model (HMM) berbasis prespektif berganda untuk menangani pergeseran pola transaksi 

kartu kredit. Penanganan sintesis data fraud menggunakan Generative Adversarial 

Networks (GANs) diteliti oleh (Fiore et al., 2022), yang berhasil meningkatkan nilai 

Recall pada klasifikator dasar. Pemodelan deret waktu transaksi diuji oleh (Forough dan 

Momtazi, 2021) menggunakan kombinasi Bi-LSTM dan mekanisme Attention. 

Selanjutnya, (Zheng et al., 2024)  menggunakan Graph Attention Networks (GAT) untuk 

mendeteksi transaksi online banking yang mencurigakan. Evaluasi perbandingan 

algoritma konvensional (KNN, Naive Bayes, Logistic Regression) dilakukan oleh 

(Awoyemi et al., 2022), dan pendekatan Self-Supervised Learning untuk deteksi 

kecurangan latensi rendah diusulkan oleh (Nguyen et al., 2026). 

 

3. Bank Service Improvements 

Selain Fraud Detection, Generative Adversarial Networks juga digunakan untuk 

mengatasi class imbalance pada analisis dan prediksi ketersedian uang tunai di mesin 

ATM. Studi Kasus penelitian yang dilakukan oleh (Ranja et al., 2023) mengangkat 

permasalahan bank pemerintah daerah, dimana penggunanya lebih sedikit dari bank 

swasta di Indonesia. Peneliti mengggunakan Time-GAN (Time- Generative Adversarial 

Network) untuk memperbanyak jumlah data time-series (data utama penelitian) dan 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) untuk memprediksi kapan uang tunai  dalam 

mesin ATM perlu  diisi  kembali, agar bank  dapat mengelola dana dengan lebih baik. 

 

4.Analisis Nasabah, Prediksi Churn, dan Layanan Personalisasi  

Mempertahankan nasabah merupakan fokus efisiensi biaya perbankan. Machine 

learning digunakan secara luas untuk memprediksi potensi nasabah menutup rekening 

(churn) dan memberikan rekomendasi produk finansial. 

Prediksi churn nasabah bank berbasis data multimodal dilakukan oleh (De Caigny 

et.al., 2021) menggabungkan CNN dan penambangan teks (text mining). Analisis 

sentimen terhadap ulasan aplikasi mobile banking dikembangkan oleh (Li et al., 2024) 

menggunakan fine-tuned BERT. Penelitian prediksi churn pada perbankan ritel juga 

dilakukan oleh (Bilgic et al., 2022)  menggunakan XGBoost  dan (Amin et al., 2021) yang 

berfokus pada metode sampling berbasis jarak untuk mengatasi imbalansi kelas data 

nasabah. (Putra et al., 2024) melakukan prediksi churn nasabah bank daerah  

menggunakan Confident Learning untuk mengatasi masalah uncertain atau mislabeled 

training data, dan XGBoost sebagai  algortima prediksi.  
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Estimasi Customer Lifetime Value (LTV) dikembangkan oleh (Kim & So, 2023) 

memanfaatkan Recurrent Neural Networks (RNN). Untuk personalisasi penawaran 

produk keuangan (cross-selling), (Rahman et al., 2024) membangun sistem rekomendasi 

hibrida berbasis Collaborative Filtering dan Matrix Factorization. (Santos et al., 2022) 

menerapkan Random Survival Forests untuk memprediksi durasi retensi nasabah. 

Integrasi Large Language Models (LLM) untuk otomatisasi layanan pelanggan 

perbankan diuji oleh (Zhao et al., 2025), sedangkan (Hernandez et.al., 2023) melakukan 

segmentasi perilaku penggunaan kartu kredit menggunakan klusterisasi K-Means dan 

DBSCAN. 

 

5. Manajemen Risiko Keuangan dan Algorithmic Trading 

Pada domain pasar modal dan manajemen risiko portofolio, kecerdasan buatan 

dimanfaatkan untuk memprediksi volatilitas harga aset dan otomatisasi eksekusi 

perdagangan. 

Optimasi portofolio investasi berbasis Deep Reinforcement Learning (DRL) diuji 

secara empiris oleh (Jiang et al., 2022) menggunakan algoritma PPO. Prediksi harga aset 

finansial berbasis time-series diteliti oleh (Zhang dan Tan, 2023) memanfaatkan 

Temporal Fusion Transformer (TFT). Studi penetapan harga aset berbasis ML secara luas 

dievaluasi oleh (Gu et al., 2021). 

Prediksi risiko sistemik perbankan diuji oleh (Kim et al., 2022)  menggunakan 

integrasi LSTM-Attention. Optimasi portofolio dengan fungsi reward sensitif terhadap 

risiko dikembangkan oleh (Liu  et al., 2024). Korelasi jaringan pasar saham dimodelkan 

oleh (Wang dan Zhou, 2023) menggunakan Graph Convolutional Networks (GCN). 

Eksekusi perdagangan frekuensi tinggi (High-Frequency Trading) diuji oleh (Wu et al., 

2025) berbasis Deep Q-Networks (DQN). Pemodelan prediksi nilai tukar mata uang 

dikembangkan oleh (Patel & Shah, 2021) menggunakan hibrida ARIMA-LSTM, serta 

pengujian stres (stress testing) neraca bank berbasis Bayesian Neural Networks 

dikembangkan oleh (Rossi  et al., 2024). 

Tabel berikut merangkum sintesis dari beberapa penelitian empiris utama yang diulas 

dalam studi ini: 

Tabel 1. Perbandingan Penelitian 

Peneliti & 

Tahun 

Key Points  

Domain Aplikasi 

Dataset / 

Ukuran 

Data 

Algoritma Utama 

Metrik Kinerja 

Utama 

(Zhang et al., 

2022) 
Credit Scoring P2P 

Dataset P2P 

Lending 

(100k+ 

sampel) 

XGBoost + SHAP AUC: 0.892 

(Kumar et 

al.. 2023)  
Kredit UMKM 

Data Kredit 

Bank 

Komersial 

Stacking Ensemble F1-Score: 91.4% 

(Prasetyo & 

Raharjo, 

2024) 

Kredit Unbanked 

Data 

Perilaku 

Aplikasi 

Mobile 

Multi-Layer 

Perceptron 
Accuracy: 85.3% 
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Peneliti & 

Tahun 

Key Points  

Domain Aplikasi 

Dataset / 

Ukuran 

Data 

Algoritma Utama 

Metrik Kinerja 

Utama 

(Ala'raj et al., 

2021) 
Risiko Kredit 

Benchmark 

Credit 

Datasets 

Hybrid Classifier 

Ensemble 
Accuracy: 87.6% 

(Bussmann et 

al., 2021) 
FinTech Credit Risk 

Data 

Pinjaman 

FinTech 

XGBoost + Network 

Models 
AUC: 0.865 

(Tripathy et 

al., 2022)  
Default Kartu Kredit 

Taiwan 

Credit Card 

Dataset 

Deep Neural Network AUC: 0.841 

(Niu et al., 

2023) 
Kredit Ritel 

Dataset 

Perbankan 

Ritel 

TabNet Architecture F1-Score: 88.9% 

(Silva et al., 

2025)  
Federated Credit Scoring 

Cross-Bank 

Multi-center 

Data 

Federated Learning + 

XGBoost 
AUC: 0.878 

(Wang et al., 

2023)  
Deteksi AML 

Graph 

Transaksi 

Perbankan 

Temporal GNN (T-

GCN) 
Recall: 89.6% 

(Alibeigi et 

al., 2022)  
Fraud Kartu Kredit 

Kaggle 

Fraud (284k 

data) 

VAE + XGBoost PR-AUC: 0.820 

(Chen & Liu,  

2025) 
Deteksi Anomali Stream 

Big Data 

Transaksi 

(Spark) 

Distributed LOF Latensi: < 20 ms 

(Lucas et al., 

2021)  
Fraud Kartu Kredit 

Data 

Transaksi 

Bank Eropa 

Multi-perspective 

HMM 
Precision: 84.2% 

(Fiore et al., 

2022)  
Sintesis Data Fraud 

Imbalanced 

Fraud 

Dataset 

GANs + Random 

Forest 
Recall: 91.1% 

(Forough & 

Momtazi, 

2021)  

Fraud Transaksi 

Sequence 

Transaction 

Logs 

Bi-LSTM + Attention F1-Score: 86.7% 

(Zheng et al., 

2024)  
Fraud Online Banking 

Log Sesi & 

Transaksi 

Web 

Graph Attention 

Network 
AUC: 0.923 

(Awoyemi et 

al., 2022)  
Fraud Detection 

Credit Card 

Fraud 

Dataset 

KNN & Logistic 

Regression 
Accuracy: 97.9% 

(Nguyen et 

al., 2026) 
Real-time Fraud 

Stream 

Transaksi 

Finansial 

Self-Supervised 

Transformer 
Latensi: 12 ms 
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Peneliti & 

Tahun 

Key Points  

Domain Aplikasi 

Dataset / 

Ukuran 

Data 

Algoritma Utama 

Metrik Kinerja 

Utama 

(Ranja, et al., 

2023) 

Prediksi Ketersediaan Tunai 

ATM 

Log 

Transaksi 

ATM 

Time-GAN & 

XGBoost 

MAE 2.57,  MSE 

1.64, dan R-

squared 5.02. 

(De Caigny 

et al., 2021)  
Prediksi Churn 

Data Log & 

Teks 

Rekening 

CNN + Text Mining Accuracy: 88.7% 

(Putra et al., 

2024) 
Prediksi Churn 

Data log 

Transaksi 
XGBoost Accuracy: 81.2%. 

(Li et al., 

2024)  
Sentimen App Banking 

App Store 

Review (50k 

ulasan) 

Fine-tuned BERT Accuracy: 93.2% 

(Bilgic et al., 

2022) 
Churn Perbankan Ritel 

Data 

Nasabah 

Bank Ritel 

XGBoost Classifier AUC: 0.884 

(Amin et al., 

2021)  
Prediksi Churn 

Imbalanced 

Customer 

Data 

Distance-based 

Sampling 
F1-Score: 83.5% 

(Kim & So, 

2023)  
Customer Lifetime Value 

Transaksi 

Historis 

Nasabah 

Recurrent Neural 

Network 
MAE: 12.4 

(Rahman et 

al., 2024)  
Rekomendasi Produk 

Data 

Portofolio 

Produk Bank 

Matrix Factorization 
Precision@K: 

78.4% 

(Santos et al., 

2022)  
Retensi Nasabah 

Longitudinal 

Bank Dataset 

Random Survival 

Forests 
C-Index: 0.812 

(Zhao et al., 

2025)  
Layanan Pelanggan AI 

Dialog 

Customer 

Service Bank 

Multi-modal LLM 
Satisfaction: 

91.5% 

(Hernandez 

et al., 2023)  
Segmentasi Nasabah 

Data 

Pemakaian 

Kartu Kredit 

K-Means + DBSCAN Silhouette: 0.68 

(Jiang et al., 

2022)  
Optimasi Portofolio 

Data Saham 

& 

Komoditas 

DRL (PPO 

Algorithm) 

Sharpe Ratio: 

1.82 

(Zhang & 

Tan, 2023)  
Prediksi Harga Aset 

Time-Series 

Keuangan 10 

Thn 

Temporal Fusion 

Transformer 
RMSE: 0.012 

(Gu et al., 

2021)  
Asset Pricing 

Data Pasar 

Modal AS 

Machine Learning 

Ensembles 

R-squared: 

18.4% 

(Kim et al., 

2022)  
Indikator Risiko Sistemik 

Data Makro 

& Perbankan 
LSTM-Attention AUC: 0.895 

(Liu et al., 

2024) 
Manajemen Portofolio 

Data Pasar 

Multi-Aset 
Risk-sensitive RL 

Sharpe Ratio: 

1.94 
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Peneliti & 

Tahun 

Key Points  

Domain Aplikasi 

Dataset / 

Ukuran 

Data 

Algoritma Utama 

Metrik Kinerja 

Utama 

(Wang & 

Zhou, 2023)  
Analisis Jaringan Pasar 

Pergerakan 

Harga 

Saham 

Graph Convolutional 

Network 
Accuracy: 81.2% 

(Wu et al., 

2025)  
High-Frequency Trading 

Order Book 

Level-2 Data 

Deep Q-Network 

(DQN) 

Profit/Trade: 

+1.4% 

(Patel & 

Shah, 2021)  
Prediksi Kurs Valas 

Time-Series 

Nilai Tukar 

ARIMA-LSTM 

Hybrid 
MAPE: 1.15% 

(Rossi et al., 

2024)  
Stress Testing Bank 

Balance 

Sheet Data 

Perbankan 

Bayesian Neural 

Networks 
Error Rate: 2.1% 

 

3.5.Tantangan Utama dan Arah Penelitian Masa Depan 

Berdasarkan sintesis terhadap 37 artikel penelitian empiris di atas, diidentifikasi tiga 

tantangan utama yang menjadi perhatian peneliti: 

1. Interpretabilitas Model vs Akurasi (Explainable AI): 

Meskipun model Deep Learning seperti GNN (Wang et al., 2023);  (Zheng et al., 2024)   

dan Transformers (Zhang et al, 2022) memiliki akurasi tinggi pada deteksi kecurangan 

dan pemodelan harga aset, sifatnya yang menyerupai black-box membatasi 

penerapannya dalam credit scoring akibat regulasi perbankan yang ketat seperti 

panduan Basel III/IV (Basel Committee on Banking Supervision, 2017). Implementasi 

XAI seperti SHAP   (Zhang et al, 2022); (Lundberg, et.al, 2017)  telah diterapkan pada 

model tabular, namun metode interpretasi untuk data berstruktur grafik (graph data) 

masih membutuhkan eksplorasi lebih lanjut. 

2. Skalabilitas Pemrosesan Stream Data Keuangan: 

Pengujian sistem analitik pada skala Big Data memerlukan infrastruktur yang mampu 

menangani high throughput dan low latency (Chen & Liu, 2025); (Nguyen et al., 2026). 

Penggabungan arsitektur stream processing (seperti Apache Kafka dan Spark) dengan 

pemodelan Deep Learning secara on-the-fly merupakan tantangan teknis yang 

membutuhkan optimasi sumber daya komputasi. 

3. Pergeseran Pola Transaksi (Concept Drift): 

Pola penipuan finansial berkembang secara dinamis (Lucas et al., 2021). Algoritma 

ML yang dilatih pada data historis kerap mengalami penurunan performa seiring 

waktu (concept drift). Diperlukan pengembangan model Continual Learning dan 

Adaptive Machine Learning yang dapat memperbarui parameter model secara mandiri 

tanpa perlu dilatih ulang secara menyeluruh dari awal (retraining from scratch). 

 

D. KESIMPULAN DAN SARAN 

Tinjauan pustaka sistematis ini membuktikan bahwa integrasi Big Data Analytics dan 

AI telah mentransformasi operasional industri perbankan dan keuangan. Algoritma 

berbasis Gradient Boosting (XGBoost, LightGBM) terbukti tetap menjadi pilihan utama 

untuk data tabular terstruktur seperti pada pemodelan credit scoring, sementara arsitektur 

Deep Learning modern (GNN, Transformers, dan DRL) mendominasi penanganan data 
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grafik relasional transaksi kecurangan, deret waktu harga pasar, dan optimasi portofolio. 

Penelitian mendatang diproyeksikan akan lebih berfokus pada penguatan aspek 

Explainable AI (XAI) untuk pemenuhan regulasi serta ketahanan model terhadap concept 

drift. 

Meskipun penelitian ini mencakup literatur relevan yang dikumpulkan dari jurnal-

jurnal peer-review, masih terdapat beberapa keterbatasan dalam penelitian ini. Ada 

kemungkinan bahwa artikel-artikel yang tidak terindeks di Scopus dan Web of Science 

mungkin relevan dengan ruang lingkup penelitian ini. Di masa mendatang, penelitian 

teoretis dan empiris yang mendalam perlu dilakukan untuk mengatasi tantangan big data 

di industri perbankan. Selain itu, penelitian ini menyarankan agar dilakukan penelitian 

lebih lanjut mengenai peningkatan efisiensi melalui analisis big data di industri perbankan. 
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