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Abstract: Online lending (pinjol) has become an important part of the digital transformation of 
the financial sector, offering people easy access to funds. However, the increasing reliance on 

user reviews as a decision-making factor raises concerns about their authenticity and credibility. 
This research aims to analyze the sentiments and topics that appear in the reviews of Akulaku, 
Kredivo, and EasyCash lending apps on the Google Play Store. Using text mining techniques, 

VADER sentiment analysis, and LDA topic modeling, this research reveals dominant positive 
sentiments related to ease of use, service speed, and customer support. However, there were also 
negative reviews regarding loan application difficulties, technical issues, and bad experiences 

with billing and payments. This research provides valuable insights into the preferences and 
concerns of pinjol users, which can serve as a reference for service providers to improve the 

quality of their products and services. 
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Abstrak: Pinjaman online (pinjol) telah menjadi bagian penting dalam transformasi digital 
sektor keuangan, menawarkan akses mudah ke dana bagi masyarakat. Namun, meningkatnya 

ketergantungan pada ulasan pengguna sebagai faktor pengambilan keputusan memunculkan 
kekhawatiran tentang keaslian dan kredibilitas ulasan tersebut. Penelitian ini bertujuan untuk 
menganalisis sentimen dan topik yang muncul dalam ulasan aplikasi pinjol Akulaku, Kredivo, 

dan EasyCash di Google Play Store. Dengan menggunakan teknik text mining, analisis sentimen 
VADER, dan pemodelan topik LDA, penelitian ini mengungkap sentimen positif yang dominan 
terkait kemudahan penggunaan, kecepatan layanan, dan dukungan pelanggan. Namun, terdapat 

juga ulasan negatif mengenai kesulitan pengajuan pinjaman, masalah teknis, dan pengalaman 
buruk terkait penagihan dan pembayaran. Penelitian ini memberikan wawasan berharga tentang 

preferensi dan masalah pengguna pinjol, yang dapat menjadi acuan bagi penyedia layanan untuk 
meningkatkan kualitas produk dan layanan mereka. 

 
Kata kunci: Analisis Sentimen; Pemodelan Topik; Pinjaman Online; VADER; LDA 

 

 

 

PENDAHULUAN 

Kemajuan teknologi yang pesat telah mendorong integrasi pinjaman online (pinjol) sebagai 

komponen penting dalam transformasi digital di sektor keuangan (Carranza et al. 2021; 
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Ruangkanjanases et al. 2021; Ullah et al. 2022). Pinjaman online, yang muncul sebagai solusi 

keuangan yang inovatif, menawarkan akses yang mudah terhadap dana tanpa memerlukan proses 

yang rumit, sehingga masyarakat modern semakin cenderung mengadopsi platform pinjaman online 

sebagai alternatif yang efisien dan mudah diakses (Zhao, Peng, and Li 2022). Lanskap regulasi juga 

telah berevolusi untuk mengakomodasi peningkatan pinjaman daring, yang menandakan pergeseran 

ke arah era yang lebih terregulasi di industri ini (Chung et al. 2023; Huang and Pontell 2023). 

Pemberlakuan langkah-langkah regulasi, seperti Peraturan Otoritas Jasa Keuangan Nomor 

10/POJK.05/2022 tentang Layanan Pendanaan Bersama Berbasis Teknologi Informasi, telah 

memainkan peran penting dalam membentuk lanskap pinjaman daring. Selain itu, kemunculan 

pinjaman konsumen online dapat dikaitkan dengan faktor-faktor seperti biaya operasional yang 

rendah, arbitrase regulasi, dan pelanggaran (Xia et al. 2022). 

Pertumbuhan pinjaman online diiringi dengan meningkatnya ketergantungan pada ulasan dan 

testimoni pengguna sebagai faktor pengambilan keputusan utama bagi calon peminjam (Ming Wang 

Ge Zhan and Meng 2022). Peran ulasan pengguna dalam aplikasi pinjaman daring menjadi semakin 

signifikan, dengan individu menggunakan ulasan untuk mendapatkan wawasan, mengevaluasi 

pengalaman pengguna sebelumnya, dan membuat keputusan yang tepat mengenai aplikasi yang 

mereka pilih untuk digunakan (Barbado, Araque, and Iglesias 2019; Gonzalez 2023; Stein et al. 

2020). Namun, kualitas dan keaslian ulasan-ulasan tersebut mulai dipertanyakan, karena beberapa 

pengguna menggunakan praktik yang tidak etis, seperti menulis ulasan palsu, untuk meningkatkan 

reputasi online mereka (Vijayasarathy and Butler 2016). Fenomena ini menimbulkan kekhawatiran 

tentang kredibilitas dan keandalan testimoni pengguna dalam proses pengambilan keputusan (Dong 

et al. 2020; Vijayasarathy and Butler 2016). 

Untuk mengatasi tantangan ini, penelitian ini mengusulkan penggunaan Natural Language 

Processing (NLP), analisis teks, dan analisis sentimen untuk mengklasifikasikan ulasan pengguna 

ke dalam berbagai tujuan, seperti pemberian informasi, pencarian informasi, permintaan fitur, dan 

penemuan masalah (Noei, Zhang, and Zou 2021). Selain itu, penggunaan model topik, seperti Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) dapat membantu dalam mengelompokkan kalimat dan mengidentifikasi 

kategori yang terkait dengan fungsionalitas aplikasi yang diberikan (Okuboyejo and Koyejo 2021; 

Puspita, Shiddieq, and Roji 2024; Roji et al. 2023). Penggunaan word embedding, seperti Word2Vec, 

dapat meningkatkan kinerja model topik, memungkinkan eksplorasi yang lebih akurat terhadap 

perilaku permintaan konsumen (Zhuo 2022). 

Sifat teks yang tidak terstruktur dalam ulasan pengguna menggarisbawahi perlunya metode 

lanjutan, seperti model Neural Network, untuk menganalisis permintaan pengguna dan menentukan 

topik utama dalam ulasan (Gribkov and Yekhlakov 2020). Model analisis sentimen dapat 

mengidentifikasi konten data teks sebagai positif, negatif, atau netral, dan termasuk dalam bidang 
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NLP (Aditya, Supriyati, and Listyorini 2022). Penggunaan text mining dan pendekatan pengambilan 

keputusan multi kriteria dapat memberikan wawasan yang berharga untuk mengukur kepuasan 

pengguna terhadap aplikasi (Dina et al. 2021). Analisis ulasan pengguna dalam aplikasi pinjaman 

online membutuhkan pendekatan yang beragam, dengan menggabungkan teknik-teknik canggih 

seperti pemrosesan bahasa alami, analisis sentimen, dan pemodelan topik. Metodologi-metodologi 

ini dapat memberikan wawasan berharga tentang niat pengguna, kepuasan, dan pengalaman 

pengguna secara keseluruhan, yang pada akhirnya berkontribusi pada pengambilan keputusan yang 

tepat bagi calon peminjam. 

Untuk mengatasi tantangan kompleksitas bahasa manusia, metode analisis sentimen yang 

dapat diandalkan sangat dibutuhkan. Salah satu solusi yang akan diadopsi dalam penelitian ini 

adalah metode Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner (VADER), yang dirancang 

khusus untuk analisis sentimen dalam Bahasa Inggris (Davis, Gillmore, and Millard 2020). VADER 

mengandalkan leksikon dan lima aturan umum untuk memetakan fitur leksikal ke skor sentimen 

(Long et al. 2023). VADER telah digunakan untuk menghitung skor gabungan untuk menentukan 

sentimen dan mengkategorikannya sebagai positif, netral, atau negatif (Anggraeni, Fahru Roji, and 

Alkautsar 2023; Jung et al. 2023; Lee, Lee, and Kim 2022; Liu and Liu 2021). Melalui penerapan 

pemodelan topik dengan LDA dan analisis sentimen dengan VADER, penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan wawasan mendalam tentang preferensi pengguna, isu-isu umum, dan kualitas 

layanan yang dapat meningkatkan pengalaman pengguna pada aplikasi pinjaman online. 

KAJIAN PUSTAKA 

A. Pinjaman Online 

Pinjaman online telah menjadi salah satu inovasi paling menonjol dalam sektor keuangan 

digital. Dengan kemajuan teknologi informasi dan komunikasi, layanan pinjaman online menjadi 

lebih mudah diakses dan lebih efisien dibandingkan dengan lembaga keuangan tradisional. Pinjaman 

online memungkinkan individu untuk mengajukan dan menerima dana dalam waktu singkat tanpa 

perlu melalui proses administrasi yang panjang dan rumit. Hal ini memberikan solusi keuangan yang 

praktis bagi banyak orang, terutama mereka yang tidak memiliki akses ke layanan perbankan 

konvensional. Pertumbuhan pesat platform pinjaman online didorong oleh beberapa faktor utama. 

Biaya operasional yang lebih rendah memungkinkan penyedia layanan untuk menawarkan bunga 

yang lebih kompetitif. Proses persetujuan yang cepat dan kemudahan akses melalui aplikasi mobile 

juga menjadi daya tarik utama bagi pengguna (Carranza et al. 2021). Selain itu, lanskap regulasi 

yang berkembang untuk mengakomodasi peningkatan pinjaman daring turut berkontribusi pada 

pertumbuhan sektor ini (Huang and Pontell 2023). 
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B. Analisis sentimen  

Teknik analisis sentimen digunakan untuk mengevaluasi opini, penilaian, sikap, dan emosi 

yang diungkapkan oleh individu mengenai suatu entitas, baik itu produk, layanan, organisasi, 

maupun topik tertentu. (Salsabila, Sihombing, and Sitorus 2022). Metode yang dipakai dalam 

analisis sentimen bisa berbeda-beda, seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan 

algoritma lain dalam Machine Learning (Wibowo, Darmawan, and Amalia 2022). (As-Salafiyah 

dan Rusydiana 2022), propaganda publik (Sihombing dan Setiawan 2022), kebutuhan fitur fast track 

pada platform streaming (Waluyan dan Hartomo 2022), opini publik mengenai vaksin COVID-19 

(Prabowo, Pramunendar, dan Megantara 2022), dan berbagai topik lainnya. Dengan penerapan 

teknik analisis sentimen, studi ini mampu menyediakan wawasan serta informasi yang relevan di 

berbagai bidang dan situasi. 

C. Pemodelan Topik   
Teknik pemodelan topik dalam text mining memungkinkan penemuan pola dan hubungan 

tersembunyi dalam data serta dokumen teks. Teknik ini telah banyak diterapkan di berbagai disiplin 

ilmu, termasuk rekayasa perangkat lunak, ilmu politik, ilmu kedokteran, dan linguistik. Salah satu 

teknik populer untuk pemodelan topik adalah Latent Dirichlet Allocation (LDA), yang telah banyak 

digunakan dan diteliti dalam area ini. (Jelodar et al. 2018). Para peneliti telah mengusulkan model-

model berbeda berdasarkan LDA untuk meningkatkan pemodelan topik. Pemodelan topik telah 

diterapkan untuk merekomendasikan artikel ilmiah, mengelompokkan dokumen, meningkatkan 

pencarian bibliografis, dan menganalisis volume besar informasi yang tak terstruktur (Zuluaga 

2023). Selain itu, pemodelan topik telah digunakan dalam domain khusus seperti literatur hidrologi, 

ilmu bahan, dan penelitian pemasaran (Masyhuri 2022). Penerapan pemodelan topik telah 

menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam hal kualitas topik, kemampuan interpretasi, dan 

performa prediksi (Dieng, Vidal, and Blei 2020). Secara keseluruhan, pemodelan topik telah menjadi 

teknik yang serbaguna dengan berbagai aplikasi dan telah berkontribusi pada kemajuan berbagai 

bidang penelitian. 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk menginvestigasi sentimen dan topik yang muncul dari ulasan 

aplikasi Akulaku, Kredivo, dan EasyCash di Google App Store. Dengan menerapkan teknik text 

mining, penelitian ini diharapkan dapat mengungkap bagaimana pengguna mempersepsikan 

aplikasi-aplikasi tersebut, mengidentifikasi fitur yang disukai atau tidak disukai, serta masalah yang 

sering menjadi keluhan. Informasi yang diperoleh sangat penting bagi calon pengguna untuk 

memutuskan penggunaan aplikasi dan bagi pengembang untuk meningkatkan kualitas produk dan 

layanan mereka. Tahapan penelitian ini diilustrasikan pada Gambar 1, dimulai dengan pengumpulan 

data dari ulasan aplikasi, dilanjutkan dengan pra-pemrosesan data untuk membersihkan kata-kata 
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yang tidak relevan. Langkah berikutnya adalah melakukan analisis sentimen untuk setiap ulasan 

menggunakan VADER, dan kemudian melakukan pemodelan topik dengan menggunakan Latent 

Dirichlet Allocation (LDA). 

 

Gambar 1. Research Methodology 

 

A. Pengumpulan Data 

Proses pengambilan data ulasan dari Google Play Store dilakukan menggunakan bahasa 

pemrograman Python dan pustaka Google Play Scraper. Pustaka ini menyediakan API tidak resmi 

untuk mengakses Google Play Store (Amir Latif et al. 2019), yang memungkinkan penulis untuk 

mengekstrak dan memanipulasi data ulasan dari aplikasi atau kategori tertentu (Munandar, Farikhin, 

and Widodo 2023). Pengumpulan data dalam penelitian ini merupakan pengambilan data primer 

langsung dari sumber asli, yang khusus dikumpulkan oleh peneliti untuk menjawab pertanyaan 

penelitian. Total terdapat 419.691 ulasan yang dikumpulkan secara keseluruhan. Rinciannya adalah 

128.156 ulasan untuk aplikasi Akulaku, 177.309 ulasan untuk Kredivo, dan 114.226 ulasan untuk 

EasyCash. Data yang dikumpulkan mencakup sepuluh properti utama: ReviewId, userName, user 

image, content, at, score, thumbsUpCount, reviewCreateVersion, responsecontent, dan RespondAt, 

sebagaimana ditunjukkan dalam Gambar 2. 

 

Gambar 2. Hasil Proses Pengumpulan Data 
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B. Text Preprocessing 

Pada tahap Preprocessing penelitian ini dilakukan menggunakan Bahasa pemrograman 

Python dan Microsoft Excel sebagai tempat penyimpanan data. Proses preprocessing data ini krusial 

untuk memudahkan analisis sentimen dan meningkatkan efektivitas serta efisiensi dalam 

pengolahan data (Nofiyani and Wulandari 2022). Tahapan proses data preprocessing pada sentiment 

analisis melibatkan beberapa langkah untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan analisis 

sentimen. Beberapa tahapan yang umum dilakukan dalam preprocessing data adalah case folding, 

tokenizing, normalization, filtering (stopword removal), dan stemming (Utami and Artana 2022). 

Data Transformasi dengan tahapan Case Folding, yaitu data-data tersebut akan diubah menjadi sama 

(lowercase). Data Cleaning dengan tahapan Filtering, yaitu mengeliminasi kata-kata yang tidak 

memiliki pengaruh atau tidak informatif. Tokenizing, yaitu teks pada data-data yang telah diperoleh 

akan dipisah untuk tiap katanya. Normalization adalah mengubah kata-kata gaul dan typo pada kasus 

ini, menggunakan Bahasa Indonesia. Stopwords removal yaitu dengan menghapus kata-kata yang 

memiliki informasi rendah dari sebuah teks. Stemming adalah mencari makna kata dasar. Kemudian 

setelah data dibersihkan maka disimpan ulang dengan nama databersih dengan ektensi csv. 

Selama tahap ini, data disesuaikan dan dimodifikasi sehingga dapat diproses pada tahap 

selanjutnya. Tabel 1 menunjukkan contoh hasil dari enam tahap prapemrosesan: Case Folding, 

Remove Punctuation, Tokenizing, Normalisasi, Filtering, dan Stemming. 
 

 

Tabel 1. Hasil Preprocessing 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Analisis Sentimen dengan VADER 
Setiap ulasan yang sudah melalui tahapan data preprosesing akan dianalisis menggunakan 

VADER, yang akan menilai dan memberikan skor sentimen berdasarkan kata-kata dan frasa yang 

digunakan dalam ulasan tersebut. Skor yang diberikan oleh VADER mencakup tiga nilai utama: 

- Positif: menunjukkan jumlah ulasan yang memiliki sentimen positif.  

- Negatif: menunjukkan jumlah ulasan yang memiliki sentimen negatif.  

- Netral: menunjukkan jumlah ulasan yang memiliki sentimen netral.  
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Berdasarkan tanel 2, dari analisis yang dilakukan, ditemukan bahwa dari total ulasan yang 

dikumpulkan, sebanyak 166.938 ulasan dikategorikan sebagai ulasan positif. Ini menunjukkan 

bahwa mayoritas pengguna memberikan tanggapan yang baik dan memiliki pengalaman positif 

dengan aplikasi tersebut. Sebaliknya, terdapat 43.202 ulasan negatif, yang menunjukkan adanya 

sejumlah pengguna yang tidak puas dengan aplikasi atau mengalami masalah tertentu yang 

mempengaruhi persepsi mereka secara negatif. Selain itu, terdapat 209.551 ulasan netral, yang 

berarti bahwa sejumlah besar pengguna memberikan ulasan yang tidak menunjukkan sentimen kuat 

ke arah positif atau negatif. Ulasan netral ini bisa mencerminkan ulasan deskriptif yang lebih 

informatif tanpa menunjukkan bias sentimen yang jelas. Secara keseluruhan, hasil klasifikasi ini 

memberikan gambaran yang jelas tentang persepsi pengguna terhadap aplikasi, yang dapat 

digunakan untuk evaluasi lebih lanjut dan perbaikan kualitas layanan aplikasi tersebut.  

Sentimen Jumlah Ulasan Persentase 

Positif 166.938 39,78 % 
Negatif 43.202 10,29 % 

Netral 209.551 49,93 % 

Tabel 2. Hasil klasifikasi VADER 

Kata yang paling banyak muncul dalam bentuk tabulasi dari data ulasan bersentimen positif 

dapat dilihat pada gambar 2. Kata yang paling banyak muncul dalam bentuk tabulasi dari data ulasan 

bersentimen negatif dapat dilihat pada gambar 3. 

 
 

Gambar 2. Kata paling banyak muncul dari 

data ulasan bersentimen positif 

Gambar 3. Kata paling banyak muncul dari 

data ulasan bersentimen negatif 

 

2. Topic Modeling dengan LDA 
Pada tahapan topic modeling menggunakan Latent Dirichlet Allocation (LDA), penelitian ini 

memanfaatkan library gensim yang dirancang untuk mengekstraksi topik semantik secara otomatis 

dari dokumen-dokumen dengan efisien menggunakan software berbasis Python. Penelitian ini 

terlebih dahulu menentukan klaster words of topic yaitu mengacu pada jumlah kata yang akan 

digunakan untuk menyusun topik. Jumlah kata ditentukan sebanyak 10 kata, dengan tujuan agar 
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topik yang dihasilkan tidak bersinggungan satu sama lain. Selanjutnya penelitian ini melakukan 

evaluasi pemodelan topik dengan menentukan nilai coherence. Parameter yang dijadikan acuan 

dalam evaluasi ini menggunakan number of topics atau jumlah topik yang diperoleh dalam dokumen. 

Semakin tinggi nilai coherence, semakin baik juga pemahaman interpretasi manusia terhadap topik 

tersebut. Untuk mendapatkan topik dengan model terbaik, penelitian ini menganalisis nilai 

coherence dengan melakukan running sebanyak 50 passes. Hasil dari nilai coherence terdapat pada 

Gambar 4 untuk pemodelan topik ulasan positif dan Gambar 5 untuk pemodelan topik ulasan negatif. 

 

Gambar 4. Nilai Koherence untuk pemodelan 

topik sentiment Positif 

 

Gambar 5. Nilai Koherence untuk pemodelan 

topik sentiment Negatif 

 

Selanjutnya proses pembentukan model LDA dilakukan dengan menggunakan bantuan 

library gensim. Hasil pemodelan topik menggunakan LDA ditunjukkan pada tabel 2 dan tabel 3. 

Berdasarkan tabel 2 dan tabel 3, dapat diinterpretasikan 6 topik dari pemodelan dengan data 

sentiment positif dan negatif. Hasil interpretasi topik digunakan untuk melihat tren ulasan pengguna 

aplikasi Pinjaman Online. 

word topic_id importance word_count  word topic_id importance word_count 

bintang 0 0.044908 13.318 
 

aplikasi 0 0.041774 21.363 

limit 0 0.037198 33.401 
 

bayar 0 0.020498 27.957 

pinjam 0 0.036795 39.175 
 

pinjam 0 0.020025 12.925 

kasih 0 0.036793 55.412 
 

tagih 0 0.018930 6.999 

bayar 0 0.035203 34.555 
 

tipu 0 0.012616 2.367 

iya 0 0.021649 22.201 
 

bunga 0 0.012537 1.959 

lambat 0 0.014647 9.733 
 

uang 0 0.010224 2.286 

aplikasi 0 0.013914 55.720 
 

banget 0 0.010209 5.338 

jt 0 0.013129 5.246 
 

lambat 0 0.009634 8.998 

bunga 0 0.013071 15.710 
 

orang 0 0.008920 2.005 

data 1 0.051311 17.657 
 

data 1 0.066818 9.951 

tolong 1 0.036735 24.272 
 

tolak 1 0.054538 11.026 
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word topic_id importance word_count  word topic_id importance word_count 

pinjam 1 0.033214 39.175 
 

aplikasi 1 0.045213 21.363 

easy 1 0.029537 5.999 
 

gagal 1 0.035887 7.856 

aplikasi 1 0.027918 55.720 
 

aju 1 0.031758 8.578 

hapus 1 0.027639 7.594 
 

salah 1 0.026569 4.630 

cash 1 0.026177 5.971 
 

hapus 1 0.020517 2.987 

kasih 1 0.026167 55.412 
 

pinjam 1 0.018267 12.925 

mohon 1 0.025215 13.711 
 

daftar 1 0.016759 3.691 

terima 1 0.023281 40.224 
 

tolong 1 0.013253 3.128 

bantu 2 0.085563 63.850 
 

bayar 2 0.084115 27.957 

mudah 2 0.058983 40.376 
 

kecewa 2 0.042049 13.670 

kasih 2 0.057005 55.412 
 

limit 2 0.035983 10.051 

terima 2 0.049344 40.224 
 

pinjam 2 0.029957 12.925 

easycash 2 0.040788 9.998 
 

lambat 2 0.027148 8.998 

cepat 2 0.039172 29.447 
 

lunas 2 0.025847 5.211 

moga 2 0.031808 18.233 
 

tempo 2 0.023650 6.374 

aplikasi 2 0.029814 55.720 
 

blokir 2 0.022665 5.027 

kredivo 2 0.025775 61.570 
 

jatuh 2 0.021272 5.797 

terimakasih 2 0.022435 19.585 
 

aplikasi 2 0.020337 21.363 

Tabel 2. Kumpulan kata dan id topik hasil  

pemodelan dengan LDA untuk sentiment Positif   

Tabel 3. Kumpulan kata dan id topik hasil 

pemodelan dengan LDA untuk sentiment Negatif 

 

Hasil pemodelan topik yang ditampilkan untuk data dengan sentimen positif menunjukkan 

tiga topik utama yang muncul dari teks yang dianalisis, kemungkinan besar ulasan atau komentar 

pengguna terkait layanan pinjaman atau aplikasi keuangan: 

1. Topik 0 : Pinjaman dan Batasan; Topik ini berfokus pada aspek inti dari layanan pinjaman, 

seperti: (Bintang: Menunjukkan kemungkinan adanya sistem penilaian atau ulasan 

pengguna) (Limit: Mengacu pada batasan pinjaman yang diberikan) (Pinjam, Bayar: 

Menunjukkan proses transaksi pinjaman) (Kasih: Mungkin terkait dengan permintaan atau 

persetujuan pinjaman) (Lambat: Kemungkinan keluhan tentang proses yang lambat) (Bunga: 

Mengacu pada biaya pinjaman) 

2. Topik 1: Aplikasi dan Data; Topik ini lebih mengarah pada aspek teknis dan pengalaman 

pengguna aplikasi: (Data: Kemungkinan terkait dengan data pribadi atau informasi yang 

dibutuhkan dalam aplikasi) (Tolong, Mohon: Menunjukkan permintaan bantuan atau 

dukungan) (Easy (Cash): Mungkin fitur atau produk yang ditawarkan dalam aplikasi) 

(Aplikasi, Hapus: Mengacu pada penggunaan dan pengelolaan aplikasi) 

3. Topik 3: Kemudahan dan Dukungan; Topik ini mencerminkan sentimen positif terhadap 

layanan: (Bantu, Mudah: Menunjukkan kemudahan penggunaan dan dukungan yang baik) 

(Kasih, Terima: Menunjukkan rasa terima kasih atas layanan yang diberikan) (Easycash, 



RISTEC : Research in Information Systems and Technology  

Vol. 4 No. 2 Tahun. 2023 
 

37 

 

Cepat: Menunjukkan pengalaman positif dengan proses yang cepat dan mudah) (Moga, 

Terimakasih: Ungkapan harapan dan terima kasih) (Kredivo: Kemungkinan nama aplikasi 

atau layanan yang dimaksud) 

Hasil pemodelan topik yang ditampilkan untuk data dengan sentimen negatif menunjukkan 

tiga topik utama yang muncul dari teks yang dianalisis: 

1. Topik 0: Masalah pada Aplikasi Pinjaman (Topik ini sepertinya berkaitan dengan masalah 

atau pengalaman negatif seputar aplikasi pinjaman. Kata-kata seperti "bayar", "pinjam", 

"tagih", "tipu", "bunga", "uang", "lambat", dan "orang" menunjukkan bahwa topik ini 

mungkin mencakup keluhan tentang proses pembayaran, penagihan, bunga, atau bahkan 

kemungkinan penipuan) 

2. Topik 1: Penolakan Aplikasi dan Masalah Data (Topik ini sepertinya berfokus pada masalah 

teknis dan penolakan aplikasi. Kata-kata seperti "data", "tolak", "gagal", "aju", "salah", 

"hapus", "daftar", dan "tolong" mengindikasikan bahwa topik ini mungkin mencakup 

masalah terkait data pengguna, penolakan aplikasi, atau kesulitan dalam proses pendaftaran) 

3. Topik 2: Kekecewaan terhadap Pembayaran dan Limit (Topik ini tampaknya terkait dengan 

kekecewaan pengguna terhadap aspek pembayaran dan limit pinjaman. Kata-kata seperti 

"bayar", "kecewa", "limit", "lambat", "lunas", "tempo", "blokir", dan "jatuh tempo" 

menunjukkan bahwa topik ini mungkin mencakup keluhan tentang keterlambatan 

pembayaran, limit pinjaman yang rendah, atau masalah terkait blokir akun) 

 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menganalisis sentimen dan topik ulasan pengguna pada aplikasi pinjaman 

online Akulaku, Kredivo, dan EasyCash di Google Play Store menggunakan teknik text mining, 

analisis sentimen VADER, dan pemodelan topik LDA. Hasil penelitian menunjukkan mayoritas 

ulasan pengguna bernada positif, mencerminkan kepuasan terhadap aplikasi pinjol. Sentimen positif 

ini terkait dengan kemudahan penggunaan aplikasi, kecepatan layanan, serta responsivitas dan 

kualitas dukungan pelanggan. Namun, ada juga ulasan negatif yang menyoroti masalah seperti 

kesulitan dalam pengajuan pinjaman, masalah teknis pada aplikasi, dan pengalaman buruk terkait 

penagihan dan pembayaran. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam memahami 

sentimen dan preferensi pengguna aplikasi pinjol di Indonesia, meskipun memiliki keterbatasan, 

termasuk cakupan data yang terbatas pada Google Play Store dan potensi keterbatasan dalam analisis 

sentimen menggunakan VADER. Penelitian lebih lanjut diharapkan dapat memperluas cakupan data 

dan menggunakan metode analisis sentimen yang lebih canggih untuk mendapatkan pemahaman 

yang lebih mendalam tentang sentimen pengguna terhadap aplikasi pinjol.  



RISTEC : Research in Information Systems and Technology  

Vol. 4 No. 2 Tahun. 2023 

38 

 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, data hanya diambil dari Google Play 

Store. Penelitian selanjutnya bisa mencakup ulasan dari platform lain seperti App Store atau forum 

diskusi online untuk mendapatkan gambaran yang lebih lengkap. Penelitian ini menggunakan 

VADER untuk analisis sentimen, yang mungkin kurang akurat dalam memahami nuansa bahasa 

Indonesia. Metode analisis yang lebih canggih atau model khusus bahasa Indonesia bisa 

dipertimbangkan ke depan. Dengan mengatasi keterbatasan ini, penelitian berikutnya bisa 

memberikan pemahaman yang lebih baik tentang sentimen pengguna terhadap aplikasi pinjol dan 

memberikan rekomendasi yang lebih tepat bagi penyedia layanan pinjol dan pembuat kebijakan.  
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