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Artificial Intelligence (AI) has emerged as a primary driver in various industries,
yet its integration into animation production faces mixed reactions, creating a
dualism between innovation and professional sustainability. Despite growing
research on Al's technical efficiency in animation, there remains a significant gap
in understanding public sentiment toward its broader impacts, particulatly
through large-scale social media analysis. This study aims to address this gap by
analyzing public sentiment regarding the impact of Al on animation production.
Using the Lexicon-Based VADER method, this study collected and analyzed
1,545 tweets from the social media platform X (formerly Twitter) during the
period from June 1 to 30, 2025. The results showed a dominance of positive
sentiment with 935 tweets, 385 neutral tweets, and 225 negative tweets. The
results of this study are expected to provide insights, reference for decision-
making, and further exploration. These findings not only highlight widespread
support for Al but also underscore the need for ethical frameworks to mitigate
job displacement risks, offering actionable implications for industry stakeholders
to foster balanced human-Al collaboration in creative fields.

Keywords: Sentiment Analysis, Animation Production, Lexicon-Based 17ADER
Method, Artificial Intelligence Impact, Social Media Analytics

Abstrak

Kecerdasan Buatan (AI) kini menjadi kekuatan penggerak di berbagai industri,
namun penerapannya dalam produksi animasi memunculkan respons yang tidak
seragam, menciptakan dualisme antara inovasi dan keberlangsungan profesi.
Kajian yang ada selama ini lebih banyak berfokus pada efisiensi teknis, sedangkan
pemahaman terhadap sentimen publik secara luas masih sangat minim.
Penelitian ini hadir untuk mengisi celah tersebut dengan memetakan sentimen
publik terhadap dampak Al dalam produksi animasi. Metode Lexicon-Based
VADER digunakan untuk menganalisis 1.545 tweet dari platform X selama
periode 1 hingga 30 Juni 2025. Hasilnya menunjukkan dominasi sentimen positif
sebanyak 935 tweet, diikuti 385 tweet netral dan 225 tweet negatif. Temuan ini
tidak hanya mencerminkan besarnya dukungan masyarakat terhadap Al, tetapi
juga menegaskan urgensi kerangka etika untuk menekan risiko pergeseran tenaga
kerja. Hasil penelitian ini diharapkan menjadi rujukan praktis bagi para
pemangku kepentingan dalam membangun kolaborasi manusia dan Al yang
lebih seimbang di bidang kreatif.

Kata Kunci: Analisis Sentimen, Produksi Animasi, Metode 1 exicon-Based 1VADER,
Dampatk Kecerdasan Buatan, Analitik Media Sosial
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al) telah
menjadi katalisator utama dalam berbagai sektor industri, termasuk industri animasi.
Integrasi AI memengaruhi berbagai aspek produksi animasi, mulai dari desain karakter
hingga rendering (Pandit, 2024). Penerapan Al terlihat jelas dalam proses produksi,
seperti pembuatan latar belakang dan karakter massal. Studio seperti Walt Disney telah
mengadopsi Al untuk mengonversi teks menjadi storyboard animasi. Keuntungan Al
meliputi pencarian referensi cepat melalui alat sepertt DALL-E 2, penghematan waktu
dengan Adobe Character Animator untuk sinkronisasi bibir, serta kemudahan bagi
pemula dalam mempelajari animasi sederhana. Namun, tantangan mencakup hilangnya
orisinalitas, kurangnya sentuhan emosional, dan potensi pengurangan peran manusia
(Sharma & Juyal, 2023). Studi lain menekankan masa depan animasi berbasis Al sebagai
kolaborasi yang memberdayakan kreativitas manusia, termasuk bantuan kreatif Al,
rendering real-time, adaptasi gaya, penceritaan interaktif, dan optimalisasi alur produksi
(Chen et al., 2024;Doshi & Hauser, 2024; McGuire et al., 2024; O Toole & Horvat,
2024; Troy & Gunanto, 2025).

Meskipun demikian, kemajuan AI tidak diterima secara universal. Reaksi
beragam muncul dari akademisi, praktisi, dan komunitas kreatif, dengan kekhawatiran
utama terhadap hilangnya pekerjaan bagi animator, ilustrator, dan penulis. D1 sisi lain,
studio di negara maju semakin mengadopsi Al untuk efisiensi dan daya saing. Dualisme
ini memerlukan pemahaman mendalam tentang persepsi publik.

Analisis sentimen, sebagai bagian dari Natural Language Processing (NLP) di
bawah Al, memeriksa opini, sikap, dan emosi terhadap topik tertentu (Niharika* &
Malhotra, 2020). Metode ini mengolah data dari sumber seperti media sosial untuk
mengidentifikasi pola sentimen (Amaliah & Dwi Nuryana, 2022; Luthfi Krisna Bayu &
Waurijanto, 2024; Merdiansah et al., 2024). Penelitian ini mengisi celah dengan
menganalisis sentimen di X terkait pengaruh Al pada produksi animasi, yang belum
dieksplorasi sebelumnya. Hasil diharapkan menjadi wawasan bagi institusi animasi,
pemangku kepentingan, dan penelitian lanjutan.

Penelitian sebelumnya membahas transformasi Al dalam animasi di studio besar
seperti Pixar dan DreamWorks, tetapi tanpa analisis empiris sentimen publik (McGuire
et al., 2024). Studi lain membandingkan persepsi audiens terhadap animasi manual dan
Al-generated, menunjukkan preferensi terhadap elemen manusiawi (Hu et al., 2025).
Penelitian ini melengkapi dengan pendekatan lexicon-based VADER untuk analisis
kuantitatif sentimen dari data real-time X.

Meskipun Al menawarkan efisiensi dalam produksi animasi, kemunculannya
menimbulkan reaksi beragam yang belum sepenuhnya dipetakan, terutama terkait
potensi pengurangan peran manusia dan dampak etis pada kreativitas. Kekhawatiran
utama meliputi hilangnya elemen emosional dalam karya animasi 4I-generated, yang dapat
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memengaruhi persepsi audiens terhadap keaslian konten, sebagaimana dibandingkan
antara animasi manual dan otomatis (Hu et al., 2025). Selain itu, belum ada studi empiris
yang secara khusus menganalisis sentimen publik global terhadap topik ini melalui data
media sosial seperti X (sebelumnya Twitter), yang sering menjadi platform ekspresi
spontan. Masalah ini diperburuk oleh kurangnya pemahaman tentang pola opini positif,
negatif, dan netral, yang dapat menghambat pengambilan keputusan strategis bagi
pemangku kepentingan industri animasi.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap pengaruh
Al pada produksi animasi menggunakan metode Lexicon-Based VADER, dengan
mengumpulkan dan memproses 1.545 #weet dari platform X (sebelumnya Twitter)
selama periode 1 hingga 30 Juni 2025. Manfaat penelitian meliputi penyediaan wawasan
mendalam bagi institusi pendidikan animasi, studio produksi, dan pembuat kebijakan,
untuk mendukung kolaborasi manusia-Al yang berkelanjutan. Selain itu, hasil analisis
diharapkan menjadi referensi dalam pengambilan keputusan etis dan membuka peluang
cksplorasi lanjutan, seperti integrasi Al dalam naratif budaya (Troy & Gunanto, 2025).

Ruang lingkup penelitian terfokus pada data #weer berbahasa Inggris dan
Indonesia dari platform X, dengan kata kunci terkait Al dan animasi, serta penerapan
metode VADER untuk klasifikasi sentimen. Pendekatan ini tidak mencakup platform
lain atau analisis mendalam terhadap konten visual, melainkan menekankan pada teks
untuk mengukur persepsi global. Nilai kebaruan terletak pada pengisian celah penelitian,
di mana analisis sentimen topik spesifik ini belum dieksplorasi secara kuantitatif,
sehingga berkontribusi pada pemahaman transformasi digital di industri kreatif.

2. Kajian Terdahulu

Penelitian sebelumnya tentang integrasi kecerdasan buatan (AI) dalam produksi
animasi menyoroti potensi teknologi ini untuk meningkatkan efisiensi operasional,
meskipun sering kali mengabaikan aspek persepsi publik. Sebuah studi empiris
menggunakan pendekatan analisis efisiensi data jaringan menemukan bahwa Al
memberikan dampak positif terutama pada tahap pasca-produksi animasi 3D, dengan
skor efisiensi mencapai rata-rata 0,91, tetapi pengaruhnya lebih terbatas pada proses
kreatif yang memerlukan intervensi manusia (Chen et al., 2024). Kelebihan pendekatan
ini terletak pada kemampuannya mengukur efisiensi secara kuantitatif melalui proyek
komersial, pendidikan, dan hiburan, sementara kelemahannya adalah kurangnya
pembahasan tentang implikasi etis, seperti pengurangan peran animator. Penelitian lain
mengeksplorasi peran Al generatif dalam mengubah alur kerja animasi, di mana model
bahasa besar dan difusi memungkinkan pembuatan narasi dan aset visual yang lebih
cepat, sehingga animator dapat fokus pada konsep tingkat tinggi (Troy & Gunanto,
2025). Namun, studi ini lebih menekankan pada peluang kolaborasi tanpa menganalisis
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reaksi audiens secara mendalam, yang menjadi celah yang diisi oleh penelitian ini melalui
analisis sentimen publik.

Studi lain membandingkan persepsi audiens terhadap animasi yang dibuat secara
manual versus Al, menunjukkan bahwa elemen otomatis sering kali dianggap kurang
autentik, meskipun meningkatkan kecepatan produksi (Hu et al., 2025). Kelebihan
penelitian ini adalah penggunaan teknik penangkapan gerak berbasis Al untuk evaluasi
empiris, tetapi kelemahannya terletak pada sampel terbatas yang tidak mencakup opini
global dari media sosial. Di sisi lain, tinjauan tentang masa depan animasi dengan Al
menekankan adopsi teknologi untuk rendering waktu nyata dan adaptasi gaya, yang
dapat menghemat waktu hingga 50% dalam produksi, tetapi mengabaikan risiko
hilangnya orisinalitas kreatif (Sharma & Juyal, 2023). Penelitian ini menyempurnakan
pendekatan tersebut dengan mengintegrasikan analisis sentimen dari data X
(sebelumnya Twitter), sehingga memberikan perspektif yang lebih luas tentang dualitas
inovasi dan ancaman profesi, yang belum dieksplorasi secara kuantitatif dalam konteks
Al animasi.

Dalam domain analisis sentimen pada media sosial, beberapa penelitian
menggunakan pendekatan pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan opini publik
terhadap isu sosial dan politik. Misalnya, model vektor dukungan berhasil mencapai
akurasi 92,4% dalam mengklasifikasikan komentar YouTube terkait demonstrasi politik,
dengan dominasi sentimen netral yang mencerminkan persepsi digital masyarakat
(Rahmadhani et al., 2025). Kelebihan metode ini adalah ketahanannya terhadap data
tidak seimbang melalui pra-pemrosesan seperti stemming dan vektorisasi, tetapi
kelemahannya adalah ketergantungan pada pelabelan berbasis leksikon yang mungkin
kurang sensitif terhadap konteks sosial media. Studi serupa pada opini korupsi
menggunakan pohon keputusan dengan oversampling untuk meningkatkan akurasi dari
54% menjadi 56%, menunjukkan pentingnya menangani ketidakseimbangan kelas
(Pramudiya et al., 2024). Namun, pendekatan ini lebih fokus pada evaluasi metrik seperti
presisi dan recall tanpa mempertimbangkan intensitas emosi, yang menjadi keunggulan
metode lexicon-based seperti yang digunakan dalam penelitian ini.

Penelitian lain menerapkan vektor dukungan dengan oversampling untuk
menganalisis sentimen terhadap kebijakan pendidikan, mencapai akurasi 0,88, dengan
performa tinggi pada kelas positif dan negatif tetapi lebih rendah pada netral (Wahyuni
et al,, 2024). Kelebihan terletak pada integrasi ekstraksi fitur TF-IDF, sementara
kelemahannya adalah sampel kecil (121 komentar) yang membatasi generalisasi. Berbeda
dengan pendekatan pembelajaran mesin ini, penelitian kami menggunakan VADER
untuk data X yang lebih dinamis, sehingga lebih efisien tanpa memerlukan pelatihan
model besar. Selain itu, tinjauan literatur sistematis tentang proses penambangan dalam
transformasi digital menyoroti integrasi Al untuk meningkatkan visibilitas proses bisnis,
dengan teknik seperti penemuan proses yang mendukung analisis data log (Putra et al.,
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2025). Kelemahan studi ini adalah kurangnya validasi empiris di konteks kreatif, yang
kami atasi dengan aplikasi spesifik pada industri animasi.

Landasan teori analisis sentimen berbasis leksikon melibatkan pemetaan kata ke
skor valensi emosional, di mana VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment
Reasoner) unggul dalam menangani teks sosial media dengan mempertimbangkan
intensitas, kapitalisasi, dan konteks (Hutto & Gilbert, 2014). VADER telah diterapkan
sukses dalam berbagai konteks, seperti ulasan hotel (Alex David et al., 2024), TikTok
(Isnan et al., 2023), dan politik (Nurhasanah & Naufal, 2024). Perbandingan dengan
RoBERTa menunjukkan VADER lebih efisien untuk data Twitter (Nurmadewi et al.,
2024).

Dalam animasi, Al meningkatkan efisiensi tetapi menimbulkan isu etis
(Jingyang, 2024; Tang & Chen, 2024). Penelitian ini menggabungkan VADER dengan
data X untuk mengukur sentimen global.

Penelitian sebelumnya tentang integrasi kecerdasan buatan (AI) dalam produksi
animasi menyoroti potensi teknologi ini untuk meningkatkan efisiensi operasional,
meskipun sering kali mengabaikan aspek persepsi publik (McGuire et al., 2024). Sebuah
studi empiris menggunakan pendekatan analisis efisiensi data jaringan menemukan
bahwa Al memberikan dampak positif terutama pada tahap pasca-produksi animasi 3D,
dengan skor efisiensi mencapai rata-rata 0,91, tetapi pengaruhnya lebih terbatas pada
proses kreatif yang memerlukan intervensi manusia (Chen et al., 2024). Kelebihan
pendekatan ini terletak pada kemampuannya mengukur efisiensi secara kuantitatif
melalui proyek komersial, pendidikan, dan hiburan, sementara kelemahannya adalah
kurangnya pembahasan tentang implikasi etis, seperti pengurangan peran animator.
Penelitian lain mengeksplorasi peran Al generatif dalam mengubah alur kerja animasi,
di mana model bahasa besar dan difusi memungkinkan pembuatan narasi dan aset visual
yang lebih cepat, sehingga animator dapat fokus pada konsep tingkat tinggi (Troy &
Gunanto, 2025). Namun, studi ini lebih menekankan pada peluang kolaborasi tanpa
menganalisis reaksi audiens secara mendalam, yang menjadi celah yang diisi oleh
penelitian ini melalui analisis sentimen publik.

Studi lain membandingkan persepsi audiens terhadap animasi yang dibuat secara
manual versus Al, menunjukkan bahwa elemen otomatis sering kali dianggap kurang
autentik, meskipun meningkatkan kecepatan produksi (Hu et al., 2025). Kelebihan
penelitian ini adalah penggunaan teknik penangkapan gerak berbasis Al untuk evaluasi
empiris, tetapi kelemahannya terletak pada sampel terbatas yang tidak mencakup opini
global dari media sosial. Di sisi lain, tinjauan tentang masa depan animasi dengan Al
menekankan adopsi teknologi untuk rendering waktu nyata dan adaptasi gaya, yang
dapat menghemat waktu hingga 50% dalam produksi, tetapi mengabaikan risiko
hilangnya orisinalitas kreatif (Sharma & Juyal, 2023). Penelitian ini menyempurnakan
pendekatan tersebut dengan mengintegrasikan analisis sentimen dari data X
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(sebelumnya Twitter), sehingga memberikan perspektif yang lebih luas tentang dualitas
inovasi dan ancaman profesi, yang belum dieksplorasi secara kuantitatif dalam konteks
Al animasi.

Dalam domain analisis sentimen pada media sosial, beberapa penelitian
menggunakan pendekatan machine learning untuk mengklasifikasikan opini publik
terhadap isu sosial dan politik (Muhammad Daffa Al Fahreza et al., 2024). Misalnya,
model vektor dukungan berhasil mencapai akurasi 92,4% dalam mengklasifikasikan
komentar YouTube terkait demonstrasi politik, dengan dominasi sentimen netral yang
mencerminkan persepsi digital masyarakat (Rahmadhani et al., 2025). Kelebihan metode
ini adalah ketahanannya terhadap data tidak seimbang melalui pra-pemrosesan seperti
stemming dan vektorisasi, tetapi kelemahannya adalah ketergantungan pada pelabelan
berbasis leksikon yang mungkin kurang sensitif terhadap konteks sosial media. Studi
serupa pada opini korupsi menggunakan pohon keputusan dengan oversampling untuk
meningkatkan akurasi dari 54% menjadi 56%, menunjukkan pentingnya menangani
ketidakseimbangan kelas (Pramudiya et al., 2024). Namun, pendekatan ini lebih fokus
pada evaluasi metrik seperti presisi dan recall tanpa mempertimbangkan intensitas
emosi, yang menjadi keunggulan metode Lexicon-Based seperti yang digunakan dalam
penelitian ini.

Penelitian lain menerapkan vektor dukungan dengan oversampling untuk
menganalisis sentimen terhadap kebijakan pendidikan, mencapai akurasi 0,88, dengan
performa tinggi pada kelas positif dan negatif tetapi lebih rendah pada netral (Wahyuni
et al,, 2024). Kelebihan terletak pada integrasi ekstraksi fitur TF-IDF, sementara
kelemahannya adalah sampel kecil (121 komentar) yang membatasi generalisasi. Berbeda
dengan pendekatan pembelajaran mesin ini, penelitian ini menggunakan VADER untuk
data X yang lebih dinamis, sehingga lebih efisien tanpa memerlukan pelatihan model
besar. Selain itu, tinjauan literatur sistematis tentang proses penambangan dalam
transformasi digital menyoroti integrasi Al untuk meningkatkan visibilitas proses bisnis,
dengan teknik seperti penemuan proses yang mendukung analisis data log (Putra et al.,
2025).

Landasan teori analisis sentimen berbasis leksikon melibatkan pemetaan kata ke
skor valensi emosional, di mana VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment
Reasoner) unggul dalam menangani teks sosial media dengan mempertimbangkan
intensitas, kapitalisasi, dan konteks seperti tanda seru atau emotikon (Hernandez-Pérez
et al., 2024). Model ini menghitung skor gabungan dari -4 (sangat negatif) hingga +4
(sangat positif), dengan ambang batas untuk klasifikasi positif (>0,05), negatif (<-0,05),
dan netral (In & Chanchamnan, 2026; Isnan et al., 2023). Dalam aplikasi kesehatan
masyarakat, VADER dibandingkan dengan alat lain seperti LIWC-22, menunjukkan
performa baik dalam mendeteksi sentimen negatif pada data YouTube yang tidak
seimbang, dengan kurva ROC yang lebih baik daripada model bahasa besar (Gandy et
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al., 2025a). Teori ini mendukung pemecahan masalah penelitian dengan menyediakan
alat sederhana untuk mengukur dualitas opini Al animasi, di mana prinsip dasar seperti
aturan heuristik memastikan akurasi tanpa data pelatihan besar.

Studi lain membandingkan VADER dengan TextBlob untuk pelabelan
sentimen pada konten buatan pengguna Al generatif, di mana VADER lebih efektif
dalam meningkatkan performa pengklasifikasi pembelajaran mendalam, dengan F1-
score harmonik mencapai 0,38 (In & Chanchamnan, 2026). Kelebihan VADER adalah
kemampuannya menangani teks pendek dan informal, sementara kelemahannya adalah
kurangnya adaptasi bahasa spesifik (Saadi Rahdi et al., 2025). Perbedaan utama
penelitian ini dengan yang terdahulu adalah penggunaan VADER pada topik spesifik Al
dalam animasi, dengan sampel 1.545 #weet dari X, yang lebih representatif daripada
YouTube, sehingga mengembangkan pendekatan dengan menekankan kebaruan analisis
persepsi global dan dukungan kolaborasi manusia-AlL

Adapun fitur-fitur utama dari analisis sentimen VADER ada 5, yaitu: VADER
tidak memerlukan data pelatihan (VADER menggunakan pre-built lexicon dan grammatical
rules), VADER dioptimalkan untuk media sosial (mampu menangani slang/ bahasa gaul,
emoticons, emojis, dan bahasa informal lainnya), VADER cepat & ringan (rule-based approach
memastikan pemrosesan yang cepat), hasil VADER dapat diinterpretasikan
(menyediakan individual sentiment scores dan overall compound score), dan fitur terakhir adalah
emphasis detection (mengenali penggunaan huruf kapital, tanda baca dan degree modifiers).
Proses pelabelan data VADER dapat dilihat di Gambar 1 (Asri et al., 2022).

Dataset Machine
Translation —I
Menghitung

Compound Score Vader Lexicon

“Positif”

-

“Negatif”

\_/

Gambar 1. Proses pelabelan data VADER
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3. Metodologi Penelitian

Penelitian ini mengadopsi desain kuantitatif dengan pendekatan analisis
sentimen berbasis leksikon untuk memeriksa opini publik terhadap pengaruh
kecerdasan buatan (Al) pada produksi animasi. Pendekatan ini dipilih karena
kemampuannya dalam mengolah data teks tidak terstruktur dari media sosial secara
efisien, tanpa memerlukan pelatihan model besar, sehingga cocok untuk data dinamis
seperti tweet (Hutto & Gilbert, 2014), yang kemudian konsepnya dikembangkan dalam
aplikasi terkini (Gandy et al., 2025b). Desain penelitian berfokus pada pengukuran
distribusi sentimen positif, negatif, dan netral, dengan tujuan memberikan gambaran
empiris tentang persepsi global. Kronologi penelitian dimulai dari identifikasi masalah,
pengumpulan data, pra-pemrosesan, analisis sentimen, hingga validasi hasil, yang selaras
dengan metodologi analisis opini digital pada isu sosial (Pramudiya et al., 2024).

Sumber data utama berasal dari platform X (sebelumnya Twitter), yang dipilih
karena kemampuannya menangkap ekspresi spontan dan beragam dari pengguna global
(Crocamo et al., 2021). Data dikumpulkan sebanyak 1.545 tweet selama periode 1 hingga
30 Juni 2025, menggunakan API X dengan kata kunci tertarget seperti "Al animation

nmn
b

impact", "artificial intelligence in animation production”, dan variasinya dalam bahasa
Ingeris serta Indonesia untuk mencakup perspektif lintas budaya. Teknik pengambilan
data melibatkan filter waktu dan bahasa untuk memastikan relevansi, mirip dengan
pendekatan pengambilan komentar YouTube pada isu politik yang menekankan
ketepatan temporal (Rahmadhani et al., 2025). Ukuran sampel ini dianggap representatif
berdasarkan studi serupa yang menggunakan ribuan entri teks untuk analisis robust
(Wahyuni et al., 2024).

Prosedur penelitian dibagi menjadi tahapan pra-pemrosesan dan analisis utama.
Pra-pemrosesan mencakup pembersihan teks (removal of noise seperti URL, emoiji
berlebih, dan simbol), konversi huruf kecil (case folding), normalisasi (penggantian slang
dan singkatan), tokenisasi (pemisahan kata), penghapusan kata umum (stopword removal),
dan stemming untuk mengurangi variasi kata, yang meningkatkan akurasi model seperti
pada analisis opini korupsi (Pramudiya et al., 2024). Analisis utama menggunakan
metode Lexicon-Based VADER (VValence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), yang
menghitung skor sentimen berdasarkan valensi kata dengan mempertimbangkan
konteks seperti intensitas dan polaritas, menghasilkan klasifikasi: positif (>0,05), negatif
(<-0,05), dan netral (Prastyo et al., 2020). VADER dipilih karena efektivitasnya pada
teks pendek dan informal, dengan performa lebih baik daripada alat lain dalam
mendeteksi nuansa emosi pada data sosial media (Gandy et al., 2025b).

Berikut adalah pseudocode sederhana yang menggambarkan prosedur

penelitian:
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Algorithm Sentiment Analysis Procedure
Input: Query keywords, Date range (June 1-30, 2025)
Output: Sentiment distribution (positive, negative, neutral counts and percentages)

1. Collect Data:
Use X API to fetch tweets with keywords
Filter by date range and languages (English, Indonesian)
Store in dataset D (1545 tweets)

2. Preprocess Data:

For each tweet t in D:
Clean t (remove URLs, mentions, special characters)
Lowercase t
Normalize t (replace abbreviations)
Tokenize t into words
Remove stopwords
Stem words

Return preprocessed dataset P

3. Analyze Sentiment:
Initialize VADER analyzer
For each preprocessed tweet p in P:
Compute compound score s = VADER.sentiment (p)
If s > 0.05: classify as positive
Else if s < -0.05: classify as negative
Else: classify as neutral
Count frequencies: pos_count, neg count, neu count
Compute percentages

4. Validate Results:
Manually check sample (10% of D) for accuracy
Compare with baseline metrics (precision, recall if needed)

End Algorithm

Pengujian dilakukan melalui validasi manual pada sampel acak (sekitar 155
tweet) untuk memverifikasi klasifikasi VADER, dengan perhitungan akurasi dasar
dibandingkan anotasi manusia, mirip dengan evaluasi pada analisis sentimen pendidikan
yang menggunakan sampel kecil untuk konfirmasi (Wahyuni et al., 2024). Perolehan data
diuji ulang untuk memastikan tidak ada duplikasi atau bias, sementara etika penelitian
dijaga dengan anonimitas data dan kepatuhan terhadap kebijakan API X. Pendekatan
ini didukung oleh tinjauan literatur sistematis tentang transformasi digital, yang
menckankan integrasi alat Al seperti VADER untuk analisis data log dalam konteks
bisnis kreatif (Putra et al., 2025).

Penelitian ini mengadopsi desain kuantitatif dengan pendekatan analisis
sentimen berbasis leksikon untuk memeriksa opini publik terhadap pengaruh
kecerdasan buatan (Al) pada produksi animasi. Pendekatan ini dipilih karena
kemampuannya dalam mengolah data teks tidak terstruktur dari media sosial secara
efisien, tanpa memerlukan pelatihan model besar, sehingga cocok untuk data dinamis
seperti zweet (Gandy et al., 2025a). Desain penelitian berfokus pada pengukuran distribusi
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sentimen positif, negatif, dan netral, dengan tujuan memberikan gambaran empiris
tentang persepsi global.

Diagram alir penelitian (Gambar 2) dimulai dengan menentukan topik
penelitian, studi literatur, analisa kebutuhan, pengumpulan data, preprocessing, proses
klasifikasi, dan yang terakhir adalah kesimpulan beserta hasil visualisasinya. Diagram alir
penelitian ini mirip dengan penelitian sebelumnya (Amaliah & Dwi Nuryana, 2022), hanya
saja bagian penerjemahan tidak digunakan karena crawling data yang digunakan adalah
teks dalam Bahasa Ingeris.

MULAI t MENENTUKAN TOPIK |——  STUDILITERATUR

PREPROCESSING | PENGUMPULAN DATA [-—— ANALISIS KEBUTUHAN
PROSES KLASIFIKASI |—+ VISUALISASI & KESIMPULAN |—— SELESAI

Gambar 2. Diagram alir penelitian

Sumber data utama berasal dari platform X, yang dipilih karena kemampuannya
menangkap ekspresi spontan dan beragam dari pengguna global, terutama pada topik
teknologi kreatif (CILGIN et al., 2022). Data dari Kominfo mencatat terdapat 19,5 juta
masyarakat Indonesia yang menggunakan X dan menjadikan Indonesia sebagai negara
kelima terbesar dalam pemakaian X (Amaliah & Dwi Nuryana, 2022). Data
dikumpulkan sebanyak 1.545 #weet selama periode 1 hingga 30 Juni 2025, menggunakan

", "artificial intelligence

API X dengan kata kunci tertarget seperti "Al animation impact
in animation production”, dan variasinya dalam bahasa Inggris serta Indonesia untuk
mencakup perspektif lintas budaya. Teknik pengambilan data melibatkan filter waktu
dan bahasa untuk memastikan relevansi, mirip dengan pendekatan pengambilan
komentar YouTube pada isu politik yang menekankan ketepatan temporal (Rahmadhani
et al., 2025). Ukuran sampel ini dianggap representatif berdasarkan studi serupa yang
menggunakan ribuan entri teks untuk analisis robust (Wahyuni et al., 2024).

Prosedur penelitian dibagi menjadi tahapan pra-pemrosesan dan analisis utama.
Pra-pemrosesan mencakup pembersihan teks (removal of noise seperti URL, emoiji
berlebih, dan simbol), konversi huruf kecil (case folding), normalisasi (penggantian slang
dan singkatan), tokenisasi (pemisahan kata), penghapusan kata umum (stopword removal),
dan stemming untuk mengurangi variasi kata, yang meningkatkan akurasi model seperti
pada analisis opini korupsi (Pramudiya et al., 2024). Analisis utama menggunakan
metode Lexicon-Based VADER (VValence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), yang
menghitung skor sentimen berdasarkan valensi kata dengan mempertimbangkan
konteks seperti intensitas dan polaritas, menghasilkan klasifikasi: positif (>0,05), negatif

(<-0,05), dan netral (Prastyo et al., 2020). VADER dipilih karena efektivitasnya pada
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teks pendek dan informal, dengan performa lebih baik daripada alat lain dalam
mendeteksi nuansa emosi pada data sosial media (Gandy et al., 2025a).

Pengujian dilakukan melalui validasi manual pada sampel acak (sekitar 155
tweet) untuk memverifikasi klasifikasi VADER, dengan perhitungan akurasi dasar
dibandingkan anotasi manusia, mirip dengan evaluasi pada analisis sentimen pendidikan
yang menggunakan sampel kecil untuk konfirmasi (Wahyuni et al., 2024). Perolehan data
diuji ulang untuk memastikan tidak ada duplikasi atau bias, sementara etika penelitian
dijaga dengan anonimitas data dan kepatuhan terhadap kebijakan API X. Pendekatan
ini didukung oleh tinjauan literatur sistematis tentang transformasi digital, yang
menekankan integrasi alat Al seperti VADER untuk analisis data log dalam konteks
bisnis kreatif (Putra et al., 2025).

4. Hasil dan Pembahasan

Langkah pertama dari penelitian ini adalah menentukan topik. Penentuan topik
telah di bahas pada bagian pendahuluan. Langkah kedua dan ketiga dari penelitian ini
adalah studi literatur dan analisis kebutuhan. Studi literatur dan analisis kebutuhan telah
dibahas di atas. Sedangkan langkah ketiga sampai terakhir akan dibahas berikut ini.

4.1. Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan metode crawling data pada
media sosial X. Crawling data dilakukan dengan o/ ‘Tweet Harvest
(https://github.com/helmisatria/tweet-harvest). Tweet Harvest adalah suatu command-
line tool yang menggunakan Playwright untuk mengambil #weer dari X berdasarkan kata
kunci (keyword) dan rentang tanggal tertentu. Hasil dari Tweet Harvest disimpan dalam
bentuk file CSV. Penggunaan Tweet Harvest membutuhkan auth token dari akun X dan
skrip dari Tweet Harvest ditujukan untuk edukasi saja (educational purposes only). Kata
kunci (keyword) dari pengambilan data di penelitian ini adalah “Al animation” dan
rentang waktunya 1 bulan (1 Juni 2025 — 30 Juni 2025). Gambar 3 merupakan source code
dari crawling data menggunakan Tweet Harvest di Google Colab menggunakan bahasa
pemrograman Python. Selain itu, pada Gambar 4 terlihat ada 30 file dataset CSV, hal ini
karena Tweet Harvest crawling data 1 hari 1 file dan setiap file nilai #hreshold pengambilan
datanya 100.
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# Crawl Data
from datetime import date, timedelta

def crawl_data (n_date):
n_date = date.fromisoformat(n_date)
next_date = str(n_date+timedelta(1))
filename = f'dataset-{n_date}.csv'
search_keyword = f'AI animation since:{n_date} until:{next_date} lang:en'
limit = 100

Inpx -y tweet-harvest@2.6.1 -o "{filename}" -s "{search_keyword}" ——tab "TOP" -1 {limit} ——token {twitter_auth_token}

# Cek jumlah data yang didapatkan

import pandas as pd

file_path = f"tweets-data/{filename}"

df = pd.read_csv(file_path, delimiter=",")

num_tweets = len(df)

print(f"Jumlah tweet dalam dataframe adalah {num_tweets}.")

import shutil
shutil.copy(file_path, f"/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Lexicon AI Animation 2025/{filename}")

Gambear 3. Source code crawling data Tweet Harvest

Pada Gambar 4 terlihat ada 30 file dataser CSV, hal ini karena Tweet Harvest
crawling data 1 hari 1 file dan setiap file nilai #hreshold pengambilan datanya 100.

Q swnnom s @0 6= Googe

Lexicon Al Animation 20.. + sEwme ©

e

Gambar 4. Hasil crawling data selama 1 bulan

4.2. Preprocessing

Preprocessing (pemrosesan teks) merupakan proses pengolahan teks yang
bertujuan untuk mengurangi noise pada dataset serta mengubah dataset menjadi bentuk
yang lebih terstruktur (Jannan & Dwi Putra Negara, 2024). Preprocessing yang dilakukan
pada penelitian ini terdiri dari data selection, data cleaning, casefolding, stopword. Gambar 5
merupakan data exploration hasil dari pengumpulan data, yang mana menghasilkan 2800
baris dan 15 kolom.
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conversation_id_str created_at favorite_count full_text id_str image_url in_reply_to_screen_name lang location
Sun Jun 01 Freaky Blot (Just a
0 1920058363616186575 06:12:08 5376 il animation hitps /ipb  video | NaN  en NaN
+0000 2025 practice ..
Sun Jun 01 Heres e o)
1 1920000962222190116 08:33:36 2834 LonoyDusiQueen  1729093062222100116  hiipa:/ipba.twimg,com/amplity_video_thumb/1920... NaN  en NaN
+0000 2026
R
Sun Jun 01 Abang ini
2 1929312645980500189 23:02:34 5245 0500189 htips:/ipbs.twimg. video, NaN i NaN
tutorial membuat
+0000 2025 aaAl
ANED il
TAF 4T
Sun Jun 01 '/‘i:;:i;;%.;
3 1929304000725591324 22:32:09 3760 ey, 1929304390726501324  hitps:lipbs.twimg.com/amplity_video_thumb/192. NaN  ja NaN
+0000 2025 . iy
BEZMWOAID D
Sun Jun 01 DESTHL +
4 1920145785922265161 11:59:31 334 [AIMERMAID] 18201 161 hitps:/pbs.twimg.comJext_tw_video_thumby/19291... NaN Ja NaN
+0000 2025 model : ik IEE N
NEW
Mon Jun 30 NEWSLETTER
2795 1939694288259940663 14:35:30 23 Disney Has 1939694288259940663  hips://pbs. twimg com/media/GustrDJXSAABPDS.pg NaN  en NaN
+0000 2026 Unleashed Its Al
Tas..
Mo Jun 30 I agree with this no
2796 1939821490564649756 23:00:58 o logeew 1939621430564649756 NaN NaN  en NaN
to Al animation
+0000 2025,
2
Mon Jun 30 e
2797 1930789496846786076 20:53:50 ] " 1830789406846786976 NaN NaN  en NaN
ever need ai
+0000 2025
gener..
Mon Jun 30 ‘Scorpion #iziu
2798 1933478371546829167 00:17:32 0 gnuuufiousud  1939478371546829167  hitps./ipbs. twimg.comiext_tw_videa_thumbi19394... NaN  en NaN
+0000 2026 hitpsn....
Mon Jun 30 Dripping with
2799 1930634308552277801 10:37:09 3 atitude and spray hups:/ipbs. twimg g pa NaN  en NaN
+0000 2025 paint vibes O.

2800 rows x 15 columns.

Gambar 5. Data exploration hasil dari crawling data

Preprocessing yang pertama adalah data selection. Pada penelitian ini data yang
diambil adalah data dengan kolom lang adalah ’en’ dan &eyword di kolom full text
yang digunakan adalah ‘ai’ dan ‘animaton’. Gambar 6 menunjukkan proses data selection,
yang mana dari 2800 baris menjadi 2589 baris dengan #weer berbahasa Inggris dan
menjadi 1546 baris #weet dengan kata kunci ‘ai’ dan ‘anzmation’.

# Filter data based on language (e.g., English tweets)
df = df [df['lang'] == 'en'].copy()

print(f"Jumlah tweet berbahasa Inggris: {len{df}}")
print(f“Shape dataset setelah filter bahasa: {df.shape}")

4

Jumlah tweet berbahasa Inggris: 2589
Shape dataset setelah filter bahasa: (2589, 15)

df = df[
df ['full_text'].str.contains('ai', case=False, na=False) &
df['full_text'].str.contains('animation', case=False, na=False)
].copy()

print(f"Jumlah tweet mengandung kata 'ai' dan ‘animation': {len(df)}")
print(f"Shape dataset setelah filter kata kunci: {df.shape}")

i

Jumlah tweet mengandung kata 'ai' dan ‘animation': 1546
Shape dataset setelah filter kata kunci: (1546, 15)

Gambar 6. Preprocessing tahap data selection

Preprocessing yang berikutnya adalah data cleaning, casefolding, stopword. Sebelum
melakukan 3 tahap preprocessing, agar data siap digunakan di tahap proses klasifikasi maka
dibutuhkan suatu variabel yang menyimpan kolom full text, dalam hal ini nama
variabelnya adalah df processed. Source code preprocessing berupa data cleaning,
casefolding, stopword dapat dilihat pada Gambar 7.
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# Fungsi untuk membersihkan teks
def clean_text(text):
if pd.isna(text):
return "

# Convert to string
text = str{text)

# Remove URLs
text = re.sub(r'htip\S+|www\S+|httpsis+', "', text, flags=re.MULTILINE)

# Remove user mentions (@username)

text = re.sub(r'@w+', '', text)

# Remove hashtags (keep the text, remove #)
text = re.sub(r'#', '', text)

# Remove extra whitespace
text = re.sub(r'\s+', ' ', text).strip()

return text

# Fungsi untuk case folding (mengubah ke lowercase)
def case_folding(text):
return text.lower(}

# Fungsi untuk menghapus stopwords

def remove_stopwords(text):
stop_words = set(stopwords.words('english')}
# Add custom stopwords
custom_stopwords = {'ai', 'animation'}
stop_words.update(custom_stopwords)

word_tokens = word_tokenize(text)

filtered_text = [word for word in word_tokens if word.lower(} not in stop_words and word.isalpha()]

return Jjoin(filtered_text)

Gambar 7. Proses data cleaning, casefolding, stopword

Hasil preprocessing akhir dari variabel df processed setelah dilakukan data

cleaning, casefolding, stopword dapat dilihat pada Gambar 8.

df_processed['cleaned tweet'] = df_processed['full_text'l.apply(clean_text)
df_processed['casefolding_tweet'] = df_processed['cleaned_tweet'].apply(case folding)
df_processed['removed stopword_tweet'] = df_processed['casefolding_tweet'].apply(remove_stopwords)

df_processed.head()

Full_text cleaned_tweet casefolding_tweet
9 Tess is a rogue hacker in a cyberpunk city rul... Tess is a rogue hacker in a cyberpunk city rul... tess is a rogue hacker in a cyberpunk city rul...
10 hips:/ft.co/s X6 1unyjRx for the people who don..  for the people who don't know the person who d...  for the people who don't know the person who d...
1 dance game against an angry male lion animatio..  dance game against an angry male lion animation ~ dance game against an angry male lion animation

12 Who else is walching #XiaoZhanAsZangHai? Raise.. Who else is walching XiaoZhanAsZangHai? Raise ... who else is watching xiaozhanaszanghai? raise ...

13 From paper to pixels Al turns children s drawi. . From paper to pixels Al turns children s drawi... from paper to pixels ai tumns children s drawi...

Gambar 8. Hasil preprocessing akhir

removed_stopword_tweet
tess rogue hacker cyberpunk city ruled unit on...
people know person nuiu use made entire short
dance game angry male lion

else watching xiaozhanaszanghai raise hand lov...

paper pixels turns children drawings animation...

Sebelum berlanjut ke tahap proses klasifikasi, dilakukan pengecekan terhadap
data df processed. Pengecekan ini menghapus 1 #weet karena ditemukan zweet kosong.
Selain itu pengecekan berupa missing values di kolom full text, cleaned tweet,

casefolding tweet, dan removed stopword tweet tidak

ditemukan missing

values. Sehingga hasil akhir dari preprocessing di df processed yang tadinya 1546 data
sekarang menjadi 1545 data. Gambar 9 menunjukkan pengecekan akhir sebelum lanjut

proses klasifikasi.
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print("Missing values setelah preprocessing:")
print(df_processed. isnull(}.sum())

# Cek empty strings
empty_tweets = (df_processed['removed_stopword_tweet'] == '').sum()
print(f"\nJumlah tweet kosong setelah preprocessing: {empty_tweets}")

# Hapus tweet kosong jika ada
df_processed = df_processed[df_processed['removed_stopword_tweet'] != '']

df_processed = df_processed.dropna(subset=['removed_stopword_tweet'])

print(f"\nJumlah data setelah menghapus missing values: {len(df_processed)}")
print(f"Shape dataset setelah cleaning: {df_processed.shape}")

Missing values setelah preprocessing:

full_text [}
cleaned_tweet ']
casefolding_tweet [}
removed_stopword_tweet ']

dtype: intéd
Jumlah tweet kosong setelah preprocessing: 1

Jumlah data setelah menghapus missing values: 1545
Shape dataset setelah cleaning: (1545, 4)

Gambar 9. Pengecekan missing values akhir

4.3. Proses Klasifikasi

Proses klasifikasi dilakukan dengan menggunakan analisis sentimen VADER
(In & Chanchamnan, 2026) pada variabel df processed[’casefolding tweet’].
Method yang digunakan pada Gambar 10 adalah get sentiment score dan
get_sentiment vader. Gambar 11 merupakan hasil proses klasifikasi menggunakan
Lexicon-Based VADER yang mana ada kolom sentiment, positive score,

negative score, neutral score, dan compound score.

# Initialize VADER sentiment analyzer
analyzer = SentimentIntensityAnalyzer()

def get_sentiment_vader(text):
scores = analyzer.polarity_scores(text)
compound = scores|['compound’]

# Klasifikasi berdasarkan compound score
if compound >= 0.85:
return 'positif’
elif compound <= -8.85:
return 'negatif’
else:
return ‘netral’

def get_sentiment_scores(text):
return analyzer.polarity_scores(text)

# Terapkan VADER pada tweet asli

# (bukan yang dipreprocess untuk hasil lebih akurat, karena VADER mengenal kata sambung (stopword))
df_processed['sentiment'] = df_processed['casefolding_tweet'].apply(get_sentiment_vader)
df_processed['sentiment_scores'] = df_processed['casefolding_tweet'].apply(get_sentiment_scores)

# Extract individual scores

df_processed['positive_score'] = df_processed['sentiment_scores'].apply(lambda x: x['pos'])
df_processed['negative_score'] = df_processed['sentiment_scores'].apply(lambda x: x['neg'l])
df_processed['neutral_score'] = df_processed['sentiment_scores'].apply(lambda x: x['neu'])
df_processed['compound_score'] = df_processed['sentiment_scores'].apply(lambda x: x['compound'])

Gambar 10. Source code proses klasifikasi VADER
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df_processed

©

full_text cleaned_tweet casefolding_tweet removed stopword_tweet sentiment sentiment scores positive_score negative_score neutral_score compound_score

{neg":0.116, neu’:
negaif 0.843, pos’: 0.04, 0.040 0.116 0.843 0.4215
‘com...

g Tessisarogue hackerin Tess is arogue hacker tess is a rogue hackerin tess rogue hacker cyberpunk
acyberpunk city rul... in a cyberpunk ciy rul a cyberpunk ity rul. city ruled unit on...

[ —— for the peaple who  for the people who don't oy {neg" 0.0, neu* 1.0,

10 don't know the person  know the person who n netral ‘pos® 0.0, 0.000 0.000 1.000 0.0000
for the people who don.. vt 5 made entire short conpound
dance game againstan  dance game againstan  dance game against an {neg’: 0.32, heu:
n angry male lion angry male lion angry malelon  dance game angry male lion negatit 0.68, 'pos: 0.0, 0.000 0.320 0,680 05106
animatio... animation animation ‘compou.
Who else is walching ~ Who else is watching  who else is watching else watching {neg' 0.0, neu’
12 gHai? Hai? raise hand positit  0.579, pos 0.421, 0.421 0.000 0579 0.8804
Raise.. Raise raise . lov... ‘comp..
From paper to pixels Al From paper to pixels Al from paper to pixels ai paper pixels ums children QEEf O, LEns U,
13 / netral os’: 0.0, 0.000 0.000 1.000 0.0000
turng chidren € drawi... tums children § draw...  tuns chidren s dravi... drawings animation... ;
‘compound.
: . - {neg":0.047, ‘neu':
I soon startposting 11 so0n start posting 11l s00n start posting  soon start posting trading perp. . 0041
2794 ading (perp ) cont...  trading (perp fx) cont...  trading (perp fx) cont.. fx might mostl... Posill  0.566, pos ".'227‘ 0.087 0.047 0588 g.22e3
NEWNEWSLETTER ~ NEWNEWSLETTER  new newslelter disney new newsleter disny {neg: 0.0, neu’ 1.0,
2795  Disney Has Unleashed  Disney Has Unleashed  has unleashed its ai netral ‘os”; 0.0, 0.000 0.000 1.000 0.0000
unleashed task force per... .
His Al Tas... 1t5 Al Tas... tas.. ‘compound.
{neg" 0.227, neu":
I agree with this nolo Al | agree with thisna to i agree with this no to ai - 0227
2796 e A e agree pealtf 015, pas 0250 0.258 0.227 0515 0.0772
Why? Inwhatworld ~ Why? In what worid why? in what world world would ever need {neg"0.142, heu
2787  wouldwe everneedai  would we ever needal  would we ever need ai negatil 0.757, 'pos’: 0.1, 0.100 0.142 0757 0.2640
generated hire animators... b
gener.. gener. gener. ‘comp.

Dripping with attitude  Dripping with attitude  dripping with atttude
2799 and spray paint vibes  and spray paintvibes  and spray paint vibes
o.. 0.

§ . {neg® 0.0, neu’ 1.0,

dripping sttturie speay paint netral 1pos"; 0.0 0.000 0.000 1.000 0.0000
vibes wall rule ... B b . . E

o. ‘compound...

1545 rows x 10 columns

Gambar 11. Hasil proses klasifikasi VADER

4.4. Hasil Analisis

Penelitian ini berhasil menganalisis 1.545 tweet yang dikumpulkan dari platform
X selama periode 1 hingga 30 Juni 2025, dengan fokus pada sentimen publik terhadap
pengaruh kecerdasan buatan (AI) pada produksi animasi. Hasil pengolahan
menggunakan metode Lexicon-Based VADER menunjukkan distribusi sentimen yang
jelas, di mana sentimen positif mendominasi secara signifikan. Ringkasan distribusi
sentimen secara keseluruhan tersaji pada Tabel 1.

Tabel 1. Distribusi Sentimen Publik terhadap Pengaruh Al pada Produksi Animasi

Kategori Sentimen | Jumlah T'weet | Persentase (%)

Positif 935 60,5
Netral 385 24,9
Negatif 225 14,6
Total 1.545 100

Sebagaimana terlihat pada Tabel 1, penelitian analisis sentimen pengaruh Al
terhadap produksi animasi menggunakan metode Lexicon-Based VADER menghasilkan
distribusi sentimen positif sejumlah 935 #weer, sentimen netral 385 syeet, dan sentimen
negatif 225 #eet. Visualisasi data dalam penelitian ini terdiri dari distribusi sentimen zeer
(Gambar 12.a), proporsi sentimen #weet (Gambar 12.b), word cloud sentimen positif
(Gambar 13.a), word cloud sentimen netral (Gambar 13.b), word cloud sentimen negatif
(Gambar 13.c), contoh #weet sentimen positif (Gambar 14), contoh #weet sentimen netral
(Gambar 15), contoh #weet sentimen negatif (Gambar 16).
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CONTOH TWEET POSITIF:

1. Who else is watching #XiaoZhanAsZangHai? Raise your hand. Me: I am so loving it. AI created #LegendofZangHai animation.
Score: 0.880

https://t. co/ iRONRIHUVE

2. I m really glad Kling rolled out the 2.1 model with a new pricing structure that makes advanced AI video generation more accessible. This is my
Score: 0.101

3. Playing in the #surreal again. Images -#midjourney Animation -@pika_labs and song - @SunoMusic #ai #aiart #aivideo #aiimages #aivideo #keyframes
Score; 0.202

4. 8. DomoAI Domo AI quickly generates high-quality anime art and avatars for free. It offers features like video-to-video picture-to-picture and p|
Score: 0.700

5. 6. DomoAI Domo AI quickly generates high-quality anime art and avatars for free.
Score: 0.70@

It offers features like video-to-video picture-to-picture and p

Gambar 14. Contoh #weer sentimen positif
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CONTOH TWEET NETRAL:

1. hilps://L.cofsXBlunyiRx fur Lhe people who don'U know Lhe person who does Uie Nufu animalion doesn'l use AT and made an entire shorl aboul Lhal.
Score: 0.800

2. From paper to pixels AL turns children s drawings into animations in a classroom in western China s Shaanxi making art leap off the page. https://t.co/qk6uc07ZHO
Score: 0.800

3. when I say I'm not available for animation work this is probably why https://t.co/70gBITCVBY
Score: 0.000

=

6. Motionleap / @otionleaphpp =+ ALL of your animation ideas may come to life as you type; simply describe a picture and our AI generator will produce it for you
Score: 0.000

#eb3 #CryptoCollectibles #DigitalAssets #A1 #NFTs #Video #Animation #crypto #ArtDeco Experience the #Timeless #Style of #Art #Deco with https://t.co/dF6rSkoxHi's|
Score: 0.008

Gambar 15. Contoh #weet sentimen netral

ONTOH TWEET NEGATIF:

. Tess is a rogue hacker in a cyberpunk city ruled by Unit One an oppressive force built to crush rebellion. This anine short was created in a Hokusai-inspired style with AT animation tools retro Bds vi|
Score: 421

2. dance game against an angry eale Lion animation https://t.cofjadilisoXL
Seore: 0,511

. Today i experinented with AL nanipulation 1- genersted 4 inage of a sanurai in different position using an insge genrator 2-edited the ivages to remove ai discrapency 3-Created AL animation for each
Score: -9.296

+ @viniandddd Daily Believe Ecosystem is firing on all cylinders with SLAUNCHCOIN building Discord community $DUPE punping liquidity and airdropping merch $KNET launching AL animation and partnering with
Score: —9.052

. How the fuck did they make anination sade by a real person look so.. AIIIT?
Score: -9.666

Gambar 16. Contoh #weet sentimen negatif

Dari total 1545 fweet yang dianalisis, sebanyak 935 #weer (60,5%) menunjukkan
sentimen positif. Sementara itu, terdapat 385 #weer (24,9%) dengan sentimen netral dan
225 tweet (14,6%) dengan sentimen negatif. Statistik compound score pada analisis sentimen
ini menghasilkan nilai Mean: 0,279 Median: 0,318 Std:0,434 Min: -0,953 dan Max: 0,983.

Distribusi ini mengindikasikan bahwa mayoritas pengguna X memiliki
pandangan optimis terhadap adopsi Al dalam animasi, dengan lebih dari 60% tweet
mengekspresikan dukungan. Sentimen positif terutama muncul dari diskusi tentang
peningkatan efisiensi produksi, penghematan waktu dalam pembuatan aset visual seperti
latar belakang dan karakter massal, serta kemudahan kolaborasi antara manusia dan
teknologi untuk mencapai hasil kreatif yang lebih inovatif. Hal ini selaras dengan temuan
empiris bahwa integrasi Al pada tahap pasca-produksi animasi 3D menghasilkan
efisiensi tinggl, dengan skor rata-rata mencapai 0,91 pada proses standar, meskipun
dampaknya lebih terbatas pada aspek kreatif yang memerlukan sentuhan manusia (Chen
et al., 2024). Dominasi positif ini juga mencerminkan tren di mana Al dipandang sebagai
alat pendukung yang memperkaya alur ketja, seperti rendering waktu nyata dan adaptasi
gaya naratif, sehingga memungkinkan animator fokus pada elemen konseptual tingkat
tinggi (Troy & Gunanto, 2025).

Sentimen netral, yang mencapai hampir seperempat dari total data, umumnya
bersifat informatif atau deskriptif, seperti diskusi teknis tentang alat Al tanpa ekspresi
emosional kuat. Sementara itu, sentimen negatif meskipun minoritas (14,6%), tetap
signifikan dan terfokus pada kekhawatiran etis serta dampak sosial. Isu utama yang
muncul meliputi potensi hilangnya pekerjaan bagi animator profesional, pengurangan
orisinalitas karya akibat ketergantungan pada algoritma, serta kehilangan elemen
emosional yang membuat konten terasa kurang autentik bagi penonton. Kekhawatiran
ini didukung oleh perbandingan persepsi audiens terhadap animasi manual versus
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otomatis, di mana elemen Al sering dianggap kurang memiliki kedalaman emosional
dan keaslian, meskipun menawarkan kecepatan produksi yang lebih tinggi (Hu et al.,
2025). Temuan ini memperkuat dualitas yang telah diidentifikasi sebelumnya, di mana
Al memberikan peluang inovasi tetapi juga menimbulkan ancaman terhadap
keberlanjutan profesi kreatif (Sharma & Juyal, 2023).

4.5. Pembahasan

Nilai rata-rata dan median yang berada pada kisaran positif menunjukkan
kecenderungan umum ke arah sentimen positif. Rentang skor yang lebar (dari —0,953
hingga 0,983) mengindikasikan keragaman opini, di mana terdapat zweet yang sangat
negatif maupun sangat positif. Standar deviasi yang cukup besar (0,434) juga
menegaskan adanya variasi yang signifikan dalam persepsi publik terhadap isu ini.

Selain distribusi polaritas sentimen (positif, netral, dan negatif), dilakukan
analisis tematik untuk mengidentifikasi isu-isu yang mendasari setiap kategori sentimen.
Hasil pemetaan terhadap 1.545 sweer mempetlihatkan bahwa swees bernada positif (935
tweet) didominasi oleh tema fools, creativity, quality, dan efficiency. Kata-kata seperti

P> 13

“innovation”, “fast’, “creative’ dan “better animation” muncul secara berulang. Hal ini
menunjukkan bahwa publik menilai Al sebagai teknologi yang mempercepat proses
produksi dan meningkatkan mutu visual karya animasi. Sementara itu, Zweer bernada
negatif (225 tweet) lebih banyak mengangkat isu hak cipta dan pekerjaan manusia. Frasa
seperti “stolen arf’, “no credit to artist’, serta “AI replacing animators” menandakan adanya
kekhawatiran terhadap pelanggaran hak kekayaan intelektual dan hilangnya lapangan
kerja di sektor kreatif. Meskipun proporsi negatif lebih kecil, isunya memiliki bobot
sosial tinggi karena menyentuh aspek etika dan keberlanjutan profesi. Pada kategori
netral (385 #weef) umumnya bersifat informatif, misalnya berbagi tautan rilis #oo/s Al baru,
hasil eksperimen visual, atau penjelasan teknis tanpa ekspresi emosional. Tema yang
muncul seputar zools, efficiency, dan collaboration.

Diagram pada Gambar 12 secara visual menegaskan dominasi sentimen positif
(warna hijau dominan), dengan proporsi negatif yang relatif kecil (warna merah),
schingga memudahkan pembaca memahami kecenderungan opini global. Hasil ini
konsisten dengan studi sentimen pada isu teknologi kreatif lainnya, di mana metode
berbasis leksikon seperti VADER efektif mendeteksi nuansa emosi pada teks pendek
dan informal dari media sosial, termasuk dalam konteks diskusi kesehatan masyarakat
atau opini publik yang tidak seimbang (Gandy et al.,, 2025b). Perbandingan dengan
pendekatan lain, seperti hybrid VADER dengan model transformer, menunjukkan
bahwa VADER tetap unggul dalam efisiensi dan penanganan konteks sosial media,
meskipun dapat dikombinasikan untuk akurasi lebih tinggi pada dataset besar (In &
Chanchamnan, 2026).
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Pembahasan lebih lanjut mengaitkan temuan ini dengan konteks transformasi
digital di industri kreatif. Dominasi sentimen positif menandakan penerimaan luas
terhadap Al sebagai kolaborator, bukan pengganti, yang mendukung rekomendasi untuk
implementasi bertahap pada proses standar guna memaksimalkan efisiensi tanpa
mengorbankan kreativitas manusia (Chen et al., 2024). Namun, proporsi negatif yang
ada menyoroti perlunya regulasi etis dan pelatithan ulang tenaga kerja untuk mengatasi
kekhawatiran job displacement, sebagaimana dibahas dalam evaluasi dampak Al pada
produksi kreatif (Hu et al., 2025). Secara keseluruhan, hasil ini memberikan bukti empiris
bahwa persepsi publik cenderung mendukung integrasi Al dalam animasi, dengan
potensi untuk mendorong inovasi berkelanjutan jika tantangan etis ditangani secara
proaktif.

Dari sisi implikasi praktis, hasil analisis ini memberikan wawasan penting bagi
pelaku industri kreatif, industri animasi dan lembaga pendidikan animasi. Tren sentimen
yang didominasi positif terhadap inovasi Al dapat dimanfaatkan untuk mendorong
kolaborasi manusia dengan Al dalam tahap pra-produksi, modelling, rendering, hingga
pasca-produksi.

5. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengungkap bahwa sentimen publik terhadap pengaruh
kecerdasan buatan (AI) pada produksi animasi cenderung positif secara dominan,
dengan 60,5% tweet menunjukkan dukungan kuat terhadap adopsi teknologi ini,
sementara sentimen negatif hanya mencapai 14,6% dan netral 24,9%. Temuan ini secara
langsung menjawab rumusan masalah pada pendahuluan, yaitu dualitas antara peluang
inovasi efisiensi serta kekhawatiran hilangnya peran kreatif manusia dan keaslian
emosional dalam karya animasi. Mayoritas opini positif mencerminkan penerimaan luas
terhadap Al sebagai alat kolaboratif yang meningkatkan kecepatan produksi,
penghematan sumber daya, dan kemampuan menciptakan narasi interaktif, sebagaimana
didukung oleh analisis efisiensi yang menunjukkan skor tinggi pada tahap pasca-
produksi (Chen et al., 2024). Di sisi lain, proporsi negatif yang ada menegaskan
kekhawatiran etis terkait pengurangan orisinalitas dan potensi displacement pekerjaan,
yang selaras dengan persepsi audiens bahwa konten Al-generated sering kali kurang
memiliki kedalaman emosional dibandingkan animasi manual (Hu et al., 2025).

Implikasi signifikan dari penelitian ini terhadap pengembangan ilmu di bidang
ilmu komputer dan kecerdasan buatan terletak pada bukti empiris bahwa analisis
sentimen berbasis leksikon seperti VADER efektif untuk memetakan persepsi publik
pada isu transformasi digital di industri kreatif, sehingga memperkaya pemahaman
tentang adopsi Al dalam domain seni dan hiburan. Hasil ini mendukung pendekatan
hybrid manusia-Al sebagai arah masa depan animasi, di mana teknologi berfungsi

sebagai pendukung kreativitas daripada pengganti, dengan potensi untuk mendorong
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inovasi berkelanjutan jika tantangan etis dan pelatihan tenaga kerja ditangani secara tepat
(Troy & Gunanto, 2025).

Prospek pengembangan hasil penelitian mencakup integrasi VADER dengan
model pembelajaran mendalam untuk meningkatkan akurasi deteksi nuansa emosi pada
dataset yang lebih besar dan beragam bahasa. Studi lanjutan dapat memperluas sumber
data ke platform lain seperti YouTube atau TikTok, serta mengeksplorasi analisis
longitudinal untuk melacak perubahan sentimen seiring perkembangan regulasi Al di
industri kreatif. Penerapan praktisnya diharapkan menjadi referensi bagi studio animasi,
institusi pendidikan, dan pembuat kebijakan dalam merancang strategi kolaborasi
manusia-Al yang inklusif dan etis, guna memaksimalkan manfaat teknologi sambil
menjaga keberlanjutan profesi kreatif di era digital.
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