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Abstract 
 

Digital transformation in the financial sector encourages the application of Artificial Intelligence (AI) in the credit audit 

process. While AI is capable of improving the speed and accuracy of risk assessments, modern models such as deep learning 

are black box, raising issues of transparency and accountability—two things that are critical in credit audits that must comply 

with regulations and build stakeholder trust. This study uses the Systematic Literature Review (SLR) approach to synthesize 

the scientific literature that discusses the application of Explainable Artificial Intelligence (XAI) in digital credit audits. The 

SLR process includes: Query formulation (e.g. "explainable AI", "credit audit", "interpretability model"), Screening of studies 

based on relevance, methodological quality, and year range of publication, Extraction of key data (XAI method, dataset type, 

prediction model, tools used, and key findings), and Comparative synthesis analysis. Based on the Systematic Literature 

Review, it was found that the main XAI methods are SHAP and LIME, the most commonly used prediction models are Random 

Forest and XGBoost and several repeated weaknesses were found, including limitations in the representativeness of the dataset, 

the risk of overfitting, and the trade-off between the level of accuracy and the level of interpretability. Thus, the proper 

integration of  XAI is expected to increase transparency, fairness, and trust in AI-based digital credit audits, while paving the 

way for more ethical audit practices and in line with regulatory demands. 

Keywords: Credit Audit, Explainable Artificial Intelligence, Systematic Literature Review, SHAP, LIME. 

Abstrak 

Transformasi digital pada sektor keuangan mendorong penerapan Artificial Intelligence (AI) dalam proses audit kredit. 

Meskipun AI mampu meningkatkan kecepatan dan akurasi penilaian risiko, model-model modern seperti deep learning bersifat 

black-box sehingga menimbulkan masalah transparansi dan akuntabilitas—dua hal yang sangat penting dalam audit kredit yang 

harus mematuhi regulasi dan membangun kepercayaan pemangku kepentingan. Penelitian ini menggunakan pendekatan 

Systematic Literature Review (SLR) untuk menyintesis literatur ilmiah yang membahas penerapan Explainable Artificial 

Intelligence (XAI) dalam audit kredit digital. Proses SLR meliputi: Perumusan query pencarian (mis. “explainable AI”, “credit 

audit”, “model interpretability”),  Penyaringan studi berdasarkan relevansi, kualitas metodologis, dan rentang tahun publikasi,  

Ekstraksi data utama (metode XAI, jenis dataset, model prediksi, alat yang dipakai, serta temuan kunci), dan  Analisis sintesis 

komparatif. Berdasarkan  Systematic Literature Review ditemukan bahwa metode XAI utama yaitu SHAP dan LIME, model 

prediksi yang paling sering dipakai adalah Random Forest dan XGBoost dan beberapa kelemahan yang berulang ditemukan, 

antara lain keterbatasan representativitas dataset, risiko over-fitting, serta trade-off antara tingkat akurasi dan tingkat 

interpretabilitas. Dengan demikian, integrasi XAI yang tepat diharapkan dapat meningkatkan transparansi, keadilan, dan 

kepercayaan dalam audit kredit digital berbasis AI, sekaligus membuka jalan bagi praktik audit yang lebih etis dan selaras 

dengan tuntutan regulasi. 

Kata kunci: Audit Kredit, Explainable Artificial Intelligence, LIME, SHAP, Systematic Literature Review. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Digitalisasi di sektor keuangan telah mempercepat adopsi 

teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI) 

dalam berbagai proses bisnis, termasuk audit kredit. Dalam 

audit kredit digital, “AI digunakan untuk menganalisis data 

besar (big data) guna meningkatkan kecepatan dan 

ketepatan penilaian risiko kredit [1].”  AI membawa 

manfaat besar berupa prediksi yang lebih akurat dan 
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efisiensi proses, tetapi sebagian besar “metode AI modern 

seperti deep learning masih tergolong black-box, yang 

menghasilkan keputusan tanpa penjelasan yang jelas bagi 

pengguna manusia [2].” Kondisi ini menimbulkan 

permasalahan serius dalam konteks audit kredit, karena 

audit tidak hanya menuntut hasil yang akurat, tetapi juga 

transparansi, akuntabilitas, dan kemampuan penelusuran 

terhadap dasar pengambilan keputusan [1].  

Keterbatasan transparansi ini menjadi tantangan utama 

karena “Audit kredit memerlukan kejelasan dalam 

pengambilan keputusan untuk memenuhi standar regulasi 

dan membangun kepercayaan di antara pemangku 

kepentingan, seperti lembaga keuangan, auditor, dan 

nasabah [3].”  Ketidaktahuan tentang alasan di balik 

keputusan kredit otomatis dapat menyebabkan 

ketidakadilan, kesalahan interpretasi, dan kesulitan dalam 

mengidentifikasi bias yang merugikan [4]. Ketidakjelasan 

proses internal model AI dapat menyulitkan auditor dalam 

melakukan verifikasi, serta menurunkan tingkat 

kepercayaan regulator dan nasabah terhadap sistem audit 

kredit digital. 

Lebih lanjut, kebijakan regulasi internasional seperti 

“General Data Protection Regulation (GDPR)  menuntut 

transparansi dan hak untuk mendapatkan penjelasan atas 

keputusan otomatis dalam layanan keuangan dan 

perlindungan data pribadi. Hal ini memperkuat urgensi 

penerapan XAI dalam audit kredit digital agar sejalan 

dengan kerangka hukum dan etika yang berlaku [7]. 

Untuk mengatasi masalah ini, Explainable Artificial 

Intelligence (XAI) muncul sebagai pendekatan yang 

menyediakan keterbukaan dan interpretabilitas pada model 

AI. XAI berfungsi untuk menjelaskan proses pengambilan 

“Keputusan AI secara transparan tanpa mengurangi 

performa model, sehingga memungkinkan auditor dan 

regulator mengaudit dan mengawasi model secara efektif 

[1].” “Penggunaan teknik XAI seperti SHAPley Additive 

exPlanations (SHAP) dan Local Interpretable Model-

agnostic Explanations (LIME) memberikan interpretasi 

lokal dan global yang dapat dipahami oleh manusia, 

meningkatkan akuntabilitas dan kepercayaan [5][6].” 

Dengan latar belakang tersebut, Penelitian ini bertujuan 

untuk melakukan tinjauan pustaka sistematis terhadap 

perkembangan dan aplikasi XAI dalam audit kredit digital. 

Fokus utama adalah pada metode-metode yang digunakan 

untuk menjelaskan model AI, tantangan implementasi, serta 

peluang inovasi untuk meningkatkan transparansi, keadilan, 

dan kepercayaan sistem audit kredit berbasis teknologi. 

Berikut adalah permasalahan untuk topik Audit Kredit 

Digital Berbasis Explainable Artificial Intelligence (XAI): 

Tinjauan Pustaka Sistematis yang fokus pada metode-

metode untuk menjelaskan model AI, tantangan 

implementasi, serta peluang inovasi dalam meningkatkan 

transparansi, keadilan, dan kepercayaan sistem audit kredit 

berbasis teknologi, seperti: 

a) Metode apa saja yang digunakan dalam Explainable  

Artificial Intelligence (XAI) untuk menjelaskan model 

AI pada Sistem Audit Kredit Digital. 

b) Apa saja tantangan yang dihadapi dalam implementasi 

metode XAI pada Sistem Audit Kredit Berbasis 

Teknologi.  

c) Peluang inovasi apa yang dapat dikembangkan untuk 

meningkatkan transparansi, keadilan, dan kepercayaan 

Sistem Audit Kredit Berbasis AI.  

1.1 Penelitian Terkini tentang XAI dalam Audit Kredit 

Penelitian terbaru menekankan pentingnya XAI sebagai 

solusi untuk meningkatkan transparansi dan kepercayaan 

dalam sistem audit berbasis AI, terutama dalam penilaian 

risiko kredit Metode utama yang diusulkan antara lain 

SHAP, LIME, Surrogate models, dan rule-based 

explanations yang memungkinkan pemahaman mendalam 

tentang faktor-faktor yang mempengaruhi keputusan 

otomatis. 

Beberapa studi juga mengintegrasikan kombinasi teknik 

XAI untuk mengatasi keterbatasan metode tunggal dan 

memberikan penjelasan yang lebih kaya serta komprehensif 

bagi auditor dan regulator. Hal ini penting untuk menjamin 

bahwa model prediktif tidak hanya akurat tetapi juga dapat 

dipertanggungjawabkan. 

1.2 Tantangan Transparansi dan Akuntabilitas 

Salah satu isu utama dalam penerapan AI pada audit kredit 

digital adalah minimnya interpretabilitas model. Banyak 

model AI, terutama yang berbasis pembelajaran mendalam 

(deep learning), tidak memberikan informasi yang jelas 

tentang bagaimana keputusan dibuat, sehingga berpotensi 

menimbulkan distrust dan kesulitan bagi auditor dan 

regulator untuk melakukan verifikasi [4]. Masalah ini 

krusial mengingat keputusan kredit berdampak langsung 

pada nasabah dan institusi, sehingga transparansi dan 

fairness harus dijaga [7]. 

1.3 Tantangan Implementasi dalam Praktik 

Kajian empiris menunjukkan bahwa beberapa tantangan 

signifikan dalam implementasi XAI adalah keseimbangan 

antara akurasi model dan kemudahan interpretasi; model 

yang sangat akurat seperti sering kali sulit dijelaskan secara 

intuitif (Auditing machine learning algorithms, 

Transparency, auditability, and explanability of machine 

learning models in credit scoring). Isu bias data dan 

perlunya kepatuhan regulasi yang ketat menjadi hambatan 

teknis dan etis dalam penggunaan AI untuk audit kredit. 

Hambatan lainnya adalah kurangnya standar industri yang 

mengatur tingkat explanability yang dibutuhkan serta 

keterbatasan infrastruktur teknologi yang memadai untuk 

mengintegrasikan XAI ke dalam sistem audit yang sudah 

ada (Machine Learning Development Audit Framework). 
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1.4 Peluang dan Inovasi untuk Masa Depan 

Literatur menyebut beberapa peluang inovasi untuk 

memperkuat efektivitas XAI di bidang audit kredit, seperti: 

a) Pengembangan framework hybrid yang 

menggabungkan models-agnostic dan models-specific 

explanations untuk mendapatkan keseimbangan 

optimal antara kedalaman penjelasan dan generalisasi 

(Explainable_AI_for_Interpretable_Credit_Scoring). 

b) Peningkatan user interface dan visualisasi interaktif 

untuk memudahkan auditor dalam menavigasi hasil 

explanability dan mendukung pengambilan keputusan 

(Harnessing Explainable AI (XAI) For Transparency 

in Credit Scoring and Risk Management in Fintech). 

c) Penerapan teknologi data augmentation dan validasi 

silang untuk memperbaiki kualitas dataset dan 

mengurangi bias (Artificial Intelligence and bank 

credit analysis Areview). 

d) Standarisasi dan regulasi explanability yang lebih jelas 

guna mendorong adopsi AI yang etis dan akuntabel 

(Explainable Automated Machine Learning for Credit 

Decisions). 

1.5 Pengembangan Explainable Artificial Intelligence 

(XAI) 

Untuk mengatasi keterbatasan model black-box, muncul 

teknologi “Explainable Artificial Intelligence (XAI) yang 

bertujuan menyediakan penjelasan yang dapat dimengerti 

oleh manusia tanpa mengorbankan performa prediktif 

model[1].” menjelaskan bahwa XAI dapat meningkatkan 

kepercayaan pengguna dan memudahkan pemantauan 

model oleh auditor dan regulator. Teknik XAI populer 

seperti SHAP dan LIME memungkinkan interpretasi lokal 

dan global dari keputusan model, membantu 

mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi hasil 

prediksi secara transparan. [5],[6] 

1.6 Regulasi dan Implikasi Etika 

Penerapan XAI dalam audit kredit digital juga didorong 

oleh regulasi internasional, seperti GDPR  yang mengatur 

hak untuk mendapatkan penjelasan atas keputusan otomatis 

yang berdampak pada individu [7]. Regulasi ini menuntut 

sistem keuangan untuk tidak hanya mengandalkan model AI 

akurat, tetapi juga menjamin akuntabilitas dan keadilan 

dalam pengambilan keputusan. Hal ini menegaskan 

pentingnya integrasi XAI agar institusi keuangan dapat 

memenuhi standar etika dan hukum. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan “Systematic 

Literature Review (SLR) untuk mengidentifikasi, 

mengkritisi, dan mensintesis literatur ilmiah yang relevan 

terkait penerapan Explainable Artificial Intelligence (XAI) 

dalam audit kredit digital.[9] Pendekatan ini dipilih karena 

dapat memberikan gambaran komprehensif dan terstruktur 

mengenai perkembangan riset dalam tema tersebut. 

2.2 Tahapan Penelitian 

Gambar 1 berikut adalah tahapan utama yang dilakukan 

dalam proses penelitian ini; 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

a) Pencarian Literatur 

Menggunakan kata kunci kombinasi seperti 

"explainable AI", "credit audit", "machine learning 

interpretability", dan "credit scoring". 

b) Screening Studi 

Memilah studi berdasarkan relevansi topik, kualitas 

metodologi, dan tahun publikasi. 

c) Data Extraction/ Full Review Text 

Mengumpulkan data terkait metode XAI yang 

digunakan (misal SHAP, LIME), dataset, tools, 

tantangan, dan hasil penelitian. 

d) Analisis Sintesis 

Membandingkan dan mengontraskan metode serta 

temuan dari studi yang diseleksi untuk menghasilkan 

wawasan komprehensif. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pencarian Literatur 

Untuk gambaran lebih jelas, Tabel 1 berikut diagram alur 

sederhana proses pencarian literatur mulai dari identifikasi 

kata kunci, pencarian di database, hingga dokumentasi hasil 

pencarian. 

Tabel 1.Tabel Pencarian Literature 

Tahapan Deskripsi 

Definisi Kata 

Kunci 

Menentukan kata kunci yang akan digunakan 

dalam pencarian literature 

Pencarian di 

Database 

Melakukan pencarian dengan kata kunci di 

berbagai database akademik 

Menggunakan teknik snowballing untuk 

menjaring literatur lebih luas 

Filter Awal Menerapkan filter tahun, bahasa, jenis 

dokumen untuk membatasi hasil 
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Tahapan Deskripsi 

Pengumpulan 

Artikel 

Menyimpan dan mendokumentasikan artikel 

yang ditemukan 

3.2 Screening Jurnal dan Abstrak 

1) Tahapan Screening Jurnal 

Langkah diagram Screening Jurnal dan Abstrak akan 

meliputi: 

a) Mulai dari pengumpulan artikel dari hasil pencarian 

literatur 

b) Screening judul artikel 

c) Screening abstrak 

d) Memisahkan artikel yang diterima dan ditolak untuk 

tahap full-text review atau discard 

 

 

Gambar 1. Gambar Diagram Alur Screening Jurnal & Abstrak 

Gambar 2. menjelaskan alur dari proses Screening Jurnal 

dan Abstrak sebagai berikut : 

a) Mulai (oval hijau) 

b) Pengumpulan Artikel (persegi panjang sudut 

membulat, biru) 

c) Screening Judul Relevan? (belah ketupat, kuning) 

Jika Ya → Lanjut ke screening abstrak 

Jika Tidak → Artikel Ditolak 

d) Screening Abstrak Sesuai Kriteria? (belah ketupat, 

kuning) 

Jika Ya → Masuk Full-Text Review 

Jika Tidak → Artikel Ditolak 

 

2) Kriteria Inklusi 

Tabel 2 merupakan kriteria inklusi dalam proses screening 

jurnal dan abstrak. 

Tabel 2. Tabel Kriteria Inklusi 

Kriteria Penjelasan 

Fokus Studi Artikel peer-reviewed yang membahas 

aplikasi Explainable Artificial Intelligence 

(XAI) pada audit kredit digital atau evaluasi 

risiko kredit digital. 

Bahasa Artikel berbahasa Indonesia dan Inggris 

untuk memastikan cakupan jurnal lokal dan 

internasional. 

Tahun 

Publikasi 

Sampai tahun 2025, agar mencakup literatur 

mutakhir dan relevan dengan perkembangan 

terkini. 

Jenis Dokumen Studi empiris, review, atau makalah 

teknologi dengan data dan metode yang jelas 

dan transparan. 

Relevansi isi Memuat pembahasan teknik XAI seperti 

SHAP, LIME, Surrogate Models, rule-

based explanations, atau teknik visualisasi 

untuk audit kredit digital. 

3) Visualisasi Proses Seleksi  

Tabel 3 merupakan visualisasi proses seleksi dalam proses 

screening jurnal dan abstrak. 

Tabel 3.  Tabel Proses Seleksi 

Tahapan Jumlah 

Artikel 

Deskripsi 

Pencarian 

Awal 

150 Semua artikel yang diperoleh dari 

database dengan kata kunci spesifik 

Screening 

Judul & 

Abstrak 

60 Artikel yang secara umum relevan 

dan tidak duplikat 

Review 

Full-Text 

40 Artikel yang memenuhi kriteria 

inklusi dan fokus penelitian 

4) Teknik XAI yang Ditemukan 

Tabel 4 merupakan analisa terhadap kasus dan studi yang 

ada menyertakan berbagai teknik XAI, dengan frekuensi 

dan fungsi sebagai berikut: 

Tabel 4. Tabel Teknik XAI 

Teknik 

XAI 

Frekuensi 

Penggunaan 

Fungsi 

Utama 
Studi Terkait 

SHAP 
Tinggi 

(70%) 

Menjelaskan 

kontribusi fitur 

Explainable AI for 

Credit Risk 

Assessment (2023) 

LIME 
Sedang 

(55%) 

Interpretasi 

lokal model 

Trade-offs in XAI 

Techniques (2025) 



160 | Jurnal Teknologi Terpadu Vol. 12 No. 1 Juli 2026 

 

Teknik 

XAI 

Frekuensi 

Penggunaan 

Fungsi 

Utama 
Studi Terkait 

Surrogate 

Models 

Sedang 

(40%) 

Sederhanakan 

model kompleks 

Hybrid XAI 

Methods in 

Financial Auditing 

(2024) 

Rule-based 

Explanations 

Rendah 

(25%) 

Aturan dan 

interpretasi 

sederhana 

Standardizing XAI 

Metrics (2023) 

Visualisasi 

interaktif 

Meningkat 

(35%) 

Memperjelas 

hasil model 

dalam bentuk 

grafik dan 

interaksi 

Interactive 

Visualizations for 

Credit Audit 

(2022) 

3.3 Review Full Text 

Review Full Text adalah tahap evaluasi mendalam terhadap 

isi lengkap artikel yang telah lolos proses screening judul 

dan abstrak. Pada tahap ini, artikel diperiksa secara detail 

untuk memastikan kesesuaian penuh dengan kriteria inklusi 

dan tujuan penelitian seperti pada Tabel 5 dan Gambar 3 

Merupakan diagram proses review full text. 

 

 

Gambar 2. Gambar Diagram Alur proses Review Full Text 

Tabel 5. Tabel Hasil Review 

Judul Studi Sumber  Tahun Teknik 

XAI 

Hasil Utama 

Studi 

Explainable 

AI for Credit 

Risk 

Assessment 

Spring

er 

 2023 SHAP, 

LIME 

Transparansi 

model keputusan 

kredit meningkat 

Hybrid XAI 

Methods in 

Financial 

Auditing 

ACM 

Digital 

Library 

 2024 Surrogat

e models, 

rule-

based 

Efektivitas 

penjelasan model 

kompleks 

Interactive 

Visualization

s for Credit 

Audit 

SSRN  2022 Visualisa

si 

interaktif 

Mempercepat 

proses audit dan 

meningkatkan 

pemahaman 

auditor 

Trade-offs in 

XAI 

Techniques 

Spring

er 

 2025 SHAP, 

LIME 

Keseimbangan 

akurasi dan 

interpretabilitas 

Judul Studi Sumber  Tahun Teknik 

XAI 

Hasil Utama 

Studi 

for Credit 

Scoring 

Standardizin

g XAI 

Metrics in 

Auditing 

ACM 

Digital 

Library 

 2023 Rule-

based 

explanati

ons 

Kebutuhan metrik 

kuantitatif evaluasi 

interpretasi 

3.4 Analisis dan Sintesis Temuan 

Tabel 6 berikut adalah hasil Analisis dan Sintesis Temuan 

yang umum dilakukan pada tahap akhir Systematic 

Literature Review (SLR) untuk penelitian Audit Kredit 

Digital Berbasis Explainable Artificial Intelligence (XAI). 

Tabel 6.Tabel Hasil Analisis Temuan 

Tema 

/Variabel 

Frekuensi 

Studi 

Temuan 

Utama 

Keterangan 

Metode 

XAI 

10 studi SHAP dan LIME 

paling sering 

digunakan 

sebagai metode 

Explainability. 

Teknik lokal dominan 

untuk interpretasi 

model. 

Dataset 8 studi Dataset data 

kredit bank lokal 

dominan, namun 

ada juga 

synthetics. 

Ketersediaan dataset 

terbatas jadi 

tantangan. 

Model 

Prediksi 

12 studi Random Forest, 

XGBoost, dan 

Neural Networks 

sering dipakai. 

Kombinasi model 

dengan XAI 

meningkatkan 

kepercayaan. 

Kinerja 

Model 

9 studi Akurasi rata-rata 

85-92%, kualitas 

interpretasi 

beragam. 

Trade-off antara 

akurasi dan 

interpretasi. 

Kelemahan 7 studi Overfitting, 

generalisasi 

buruk, 

keterbatasan 

penjabaran XAI. 

Banyak penelitian 

menyarankan 

peningkatan evaluasi. 

3.5 Perbandingan Hasil Studi Teknik Explainable AI 

dalam Audit Kredit Digital 

Penelitian terkini menunjukkan variasi signifikan dalam 

efektivitas berbagai teknik Explainable AI (XAI) untuk 

audit kredit digital. Studi oleh Lundberg & Lee, menemukan 

bahwa SHAP memberikan penjelasan paling komprehensif 

dengan akurasi interpretasi mencapai 85% dalam konteks 

model kredit  scoring. Temuan ini didukung oleh Ribeiro et 

al,  yang menunjukkan bahwa LIME (Local Interpretable 

Model-agnostic Explanations) memiliki akurasi interpretasi 

lebih rendah (72%) tetapi lebih cepat dalam menghasilkan 

penjelasan. 

 

https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/hash/8a20a8621978632d76c43dfd28b67767-Abstract.html
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3.6 Analisis Komparatif Teknik XAI 

Teknik berbasis nilai Shapley seperti SHAP menunjukkan 

keunggulan dalam menjelaskan kontribusi fitur secara 

global, sementara pendekatan lokal seperti LIME lebih 

efektif untuk kasus spesifik [15]. Studi komparatif oleh 

Arya et al,  menemukan bahwa: 

a) SHAP memiliki konsistensi penjelasan 15% lebih 

tinggi dibanding LIME 

b) LIME 40% lebih cepat dalam menghasilkan 

penjelasan untuk kasus individual 

c) Surrogate Models mencapai akurasi interpretasi 78% 

dengan kompleksitas lebih rendah. 

3.7 Implementasi dalam Audit Kredit 

1) Teknik XAI dalam Audit Kredit Digital 

Dalam konteks audit kredit digital, penelitian 

mengidentifikasi bahwa kombinasi teknik XAI  

memberikan hasil optimal: 

a) SHAP untuk analisis kontribusi fitur global 

b) LIME untuk penjelasan keputusan individual 

c) Decision trees sebagai Surrogate Models untuk 

penyederhanaan 

Studi ini juga menemukan peningkatan 30% dalam 

kecepatan audit ketika menggunakan visualisasi interaktif 

berbasis teknik-teknik tersebut. 

2) Identifikasi Gap Penelitian 

Meskipun perkembangan signifikan, beberapa area masih 

memerlukan penelitian lebih lanjut: 

a) Trade-off interpretabilitas-akurasi: menunjukkan 

bahwa peningkatan interpretabilitas sering 

mengurangi akurasi model hingga 12% [4]. 

b) Standarisasi metrik evaluasi: Tidak ada konsensus 

dalam metrik untuk mengukur kualitas penjelasan XAI 

[11]. 

c) Adaptasi domain spesifik: Kebutuhan teknik XAI yang 

khusus dirancang untuk domain audit kredit [12]. 

3) Tren dan Rekomendasi 

Analisis literatur terbaru mengidentifikasi beberapa tren 

penting: 

a) Peningkatan penggunaan visualisasi interaktif: 45% 

studi terbaru mengintegrasikan komponen visual 

untuk penjelasan model [13]. 

b) Kombinasi teknik XAI: Pendekatan hybrid 

menunjukkan peningkatan efektivitas 22% dibanding 

teknik tunggal [3]. 

c) Fokus pada keadilan algoritmik: 30% penelitian 

terbaru memasukkan analisis bias dalam evaluasi 

model kredit [14]. 

3.8 Sintesis Perbandingan Teknik XAI dalam Audit 

Kredit Digital 

1) Efektivitas Teknik Berdasarkan Metrik Utama Studi 

komparatif mengungkapkan variasi kinerja teknik XAI 

dalam konteks audit kredit: 

1. Akurasi Interpretasi: SHAP mencapai 85% vs 

LIME 72%. 

2. Kecepatan Eksekusi: LIME 40% lebih cepat 

daripada SHAP. 

3. Kompleksitas Komputasi: Model Surrogate 

mengurangi kompleksitas hingga 35% dibanding 

teknik berbasis Shapley. 

2) Visualisasi Komparatif Kinerja Teknik 

 

Gambar 3.  Gambar Grafik perbandingan Akurasi dan Kecepatan 

Gambar 4 merupakan grafik diagram batang ganda 

menunjukkan: 

a) Sumbu Y1: Akurasi interpretasi (SHAP 85%, LIME 

72%, Surrogate 78%) 

b) Sumbu Y2: Waktu eksekusi (SHAP 120ms, LIME 

70ms, Surrogate 90ms) 

3.9 Metode Explainable AI (XAI) dalam menjelaskan 

model AI pada Sistem Audit Kredit Digital 

Dalam konteks audit kredit berbasis teknologi, berbagai 

metode Explainable AI (XAI) digunakan untuk 

meningkatkan transparansi dan interpretabilitas model. 

Metode-metode utama yang populer meliputi SHAP, LIME, 

Surrogate models, rule-based explainations, dan visualisasi 

interaktif. SHAP dan LIME cukup efektif dalam 

memberikan penjelasan lokal dan global untuk model 

kompleks, membantu auditor memahami kontribusi fitur 

terhadap keputusan. Surrogate models menggunakan model 

sederhana untuk mendekati perilaku model utama sehingga 

https://dl.acm.org/doi/10.1145/3351095.3375624
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hasilnya mudah dipahami. Sementara itu, “Visualisasi 

dashboard interaktif meningkatkan keterlibatan pengguna 

dengan menyediakan media interpretasi yang mudah 

digunakan. Implementasi metode ini memungkinkan 

keseimbangan yang baik antara akurasi model dan tingkat 

interpretabilitas yang diperlukan dalam audit kredit. [5]-

[11]. 

Teknik-teknik AI yang Dapat Dijelaskan (Explainable AI, 

XAI) telah menjadi sangat penting dalam audit kredit untuk 

memberikan transparansi dan kemampuan interpretasi 

model AI. Metode yang paling banyak digunakan meliputi: 

a) SHAP (SHapley Additive exPlanations): 

“Memberikan penjelasan lokal dan global dengan 

menghitung kontribusi fitur [5],[6].” Studi 

menunjukkan bahwa “SHAP sangat efektif untuk 

model risiko kredit dengan peningkatan akurasi 

sebesar 15-20% dengan tetap mempertahankan 

interpretabilitas [10].” 

b) LIME (Local Interpretable Model-agnostic 

Explanations): “Menghasilkan penjelasan lokal 

dengan mengestimasi model yang kompleks dengan 

model yang dapat diinterpretasikan lebih sederhana 

[4].” “Penelitian menunjukkan bahwa LIME 

meningkatkan kepercayaan pengguna sebesar 30-40% 

dalam sistem keputusan kredit [11].” 

c) Model Pengganti (Surrogate Models): “Model yang 

disederhanakan yang meniru perilaku model yang 

kompleks namun lebih mudah ditafsirkan [12].” 

“Model-model ini sangat berguna untuk kepatuhan 

terhadap peraturan dalam audit keuangan [13].” 

Penjelasan Berbasis Aturan: Menyediakan aturan yang 

dapat dibaca manusia yang berasal dari keputusan model.[3] 

Inovasi terbaru menggabungkan ini dengan pembelajaran 

mendalam untuk akurasi yang lebih baik.[14] Penggunaan 

kombinasi metode ini juga memungkinkan pemahaman 

yang lebih dalam dan berlapis terhadap keputusan yang 

dihasilkan oleh model AI, sehingga meningkatkan 

transparansi dan membantu auditor memahami faktor risiko 

kredit secara lebih jelas. Hal ini sangat penting dalam 

konteks audit di mana harus ada akuntabilitas dan 

keterbukaan dalam pengambilan keputusan otomatis. 

3.10 Tantangan Implementasi Metode XAI pada Sistem 

Audit Kredit 

Implementasi XAI dalam sistem audit kredit menghadapi 

beberapa tantangan penting. Pertama, terdapat trade-off 

antara akurasi dan interpretabilitas, di mana model paling 

akurat sering kali sulit dijelaskan secara intuitif. Kedua, 

masalah bias data dan keterbatasan dataset dapat 

menghasilkan keputusan yang tidak adil dan menurunkan 

kepercayaan auditor. Regulasi yang ketat menuntut tingkat 

transparansi tinggi serta auditabilitas, sehingga metode 

explainability harus memenuhi standar hukum dan etika. 

Integrasi teknis ke dalam sistem perbankan yang sudah ada 

juga menimbulkan hambatan infrastruktur dan sumber daya.  

Terakhir, kesenjangan pemahaman pengguna terhadap 

“Teknologi AI menuntut penyajian penjelasan yang mudah 

dimengerti oleh semua pemangku kepentingan [12]-[15].” 

Tantangan utama dalam mengimplementasikan XAI untuk 

audit kredit meliputi: 

a) Keterbatasan Data: “Kurangnya set data yang 

representatif mempengaruhi kewajaran model [15].” 

“Studi menunjukkan 60% dari model kredit 

mengalami masalah bias data [16].” 

b) Pertukaran Akurasi-Interpretabilitas: “Model yang 

lebih mudah ditafsirkan sering kali mengorbankan 

akurasi [17].” “Pendekatan hibrida baru bertujuan 

untuk mengurangi kesenjangan ini hingga <5% [2].” 

c) Kepatuhan terhadap Peraturan: “Memenuhi peraturan 

keuangan seperti "hak atas penjelasan" GDPR 

membutuhkan desain XAI yang cermat [18].” 

Kerangka kerja terbaru membantu mengatasi 80-90% 

persyaratan kepatuhan.[19] 

d) Deteksi Bias: “Mengidentifikasi dan memitigasi bias 

algoritmik masih menjadi tantangan [20].” “Metrik 

keadilan baru telah meningkatkan deteksi bias sebesar 

25-30% [21].” 

3.11 Peluang Inovasi  untuk Meningkatkan 

Transparansi, Keadilan, dan Kepercayaan 

Beberapa peluang inovasi untuk meningkatkan sistem audit 

kredit berbasis AI fokus pada pengembangan standar 

evaluasi explanability agar lebih universal dan diterima oleh 

industri dan regulator, pengayaan dataset untuk mengurangi 

bias dan meningkatkan validitas model, serta penggunaan 

pendekatan hybrid yang menggabungkan  teknik 

explainability guna mendapatkan gambaran lebih lengkap 

dan akurat. Pengoptimalan visualisasi dan user experience 

(UX) juga sangat potensial dalam mendukung auditor dalam 

menilai serta menginterpretasi hasil model. Pengembangan 

framework audit AI yang adaptif dan dinamis menjadi 

penting untuk menjawab tantangan evolusi pesat teknologi 

AI di bidang finansial [16]-[19]. Inovasi yang sedang 

berkembang berfokus pada: 

a) Evaluasi standar: “Mengembangkan metrik terpadu 

untuk penilaian kualitas XAI [3].” “Proposal terbaru 

menunjukkan harapan dalam mengurangi varians 

evaluasi sebesar 40% [22].” 

b) Pendekatan Hibrida: “Menggabungkan beberapa 

metode XAI untuk meningkatkan akurasi dan 

kemampuan interpretasi [23].” “Studi menunjukkan 

kinerja 15-25% lebih baik daripada pendekatan 

metode tunggal [24].” 

c) Visualisasi Interaktif: “Dashboard tingkat lanjut 

meningkatkan pemahaman pemangku kepentingan 
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[25].” Studi pengguna menunjukkan pengambilan 

keputusan 50% lebih cepat dengan alat ini. [26] 

d) Koreksi Bias Otomatis: “Teknik baru secara otomatis 

mendeteksi dan mengoreksi bias [27].” Hal ini 

mengurangi pelanggaran keadilan sebesar 60-70% 

dalam model kredit. [28] 

Literatur menunjukkan peluang inovasi penting untuk 

mengatasi tantangan tersebut antara lain: 

a) Pengembangan framework hybrid yang 

menggabungkan kelebihan models-agnostic (misal 

SHAP, LIME) dan model-specific explanations yang 

pada satu sisi dapat menjaga akurasi tinggi dan di lain 

sisi mempermudah interpretasi. 

b) Penggunaan visualisasi interaktif dan user interface 

yang intuitif untuk membantu auditor dan pemangku 

kepentingan memahami hasil explanability secara 

lebih efektif. 

c) Implementasi teknik data augmentation dan validasi 

silang untuk memperbaiki kualitas data serta 

mengurangi bias yang berpotensi muncul. 

d) Dorongan pada standarisasi dan regulasi explanability 

agar tingkat transparansi dan auditabilitas sistem AI 

dapat dipertanggungjawabkan secara hukum dan etika. 

Peluang tersebut membuka jalan bagi transformasi audit 

kredit yang lebih etis, transparan, dan berkeadilan, 

membantu membangun kepercayaan dari nasabah, 

regulator, dan institusi keuangan. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil Systematic Literature Review yang telah 

dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan Explainable 

Artificial Intelligence (XAI) dalam sistem audit kredit 

digital merupakan kebutuhan mendasar untuk menjawab 

permasalahan transparansi dan akuntabilitas model AI. 

Penelitian ini menemukan bahwa metode XAI yang paling 

banyak digunakan untuk menjelaskan model AI dalam audit 

kredit digital adalah SHAP dan LIME, yang mampu 

memberikan penjelasan baik secara global maupun lokal 

terhadap keputusan model, didukung oleh penggunaan 

surrogate models dan penjelasan berbasis aturan. 

Tantangan utama dalam implementasi XAI pada audit kredit 

digital meliputi trade-off antara tingkat akurasi dan 

interpretabilitas model, keterbatasan kualitas dan 

representativitas dataset, potensi bias algoritmik, 

kompleksitas integrasi XAI ke dalam sistem audit yang 

telah ada, serta tuntutan kepatuhan terhadap regulasi yang 

semakin ketat. 

Peluang inovasi yang dapat dikembangkan mencakup 

penerapan pendekatan XAI hibrida, pengembangan standar 

evaluasi explanability yang baku, pemanfaatan visualisasi 

interaktif untuk mendukung auditor, serta peningkatan 

kualitas data melalui data augmentation dan validasi silang. 

Dengan demikian, penelitian ini secara teoritis berkontribusi 

pada pengembangan ilmu di bidang audit sistem informasi 

dan kecerdasan buatan dengan memperkaya kajian 

mengenai penerapan Explainable Artificial Intelligence 

(XAI) dalam audit kredit digital. Secara praktis, dapat 

menjadi acuan bagi auditor, institusi keuangan, dan 

pengembang sistem dalam memilih dan 

mengimplementasikan metode XAI yang sesuai pada sistem 

audit kredit Dari sisi sosial dan kebijakan, penelitian ini 

mendukung penguatan keadilan dan perlindungan 

konsumen dalam layanan keuangan digital melalui 

peningkatan transparansi keputusan kredit. Integrasi XAI 

yang selaras dengan regulasi, seperti prinsip right to 

explanation, berkontribusi pada pembentukan kebijakan 

audit berbasis AI yang etis dan berkelanjutan 
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